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Qu'est-ce qu'Amazon SageMaker ?
Amazon SageMaker est un service de machine learning entièrement géré. Avec SageMaker, les 
scientifiques des données et les développeurs peuvent développer et entraîner des modèles de machine 
learning rapidement et facilement, puis les déployer directement dans un environnement hébergé prêt 
pour la production. Ce service fournit une instance de bloc-notes intégré à Jupyter pour accéder facilement 
à vos sources de données à des fins d'exploration et d'analyse. Ainsi, vous n'avez pas de serveur à 
gérer. Il fournit également des algorithmes de Machine Learning courants, optimisés pour s'exécuter 
efficacement avec des données de très grande taille dans un environnement distribué. Avec une prise en 
charge native de vos infrastructures et algorithmes existants, SageMaker offre des options de formation 
distribuées et flexibles, qui s'adaptent à vos flux de travail spécifiques. Déployez un modèle dans un 
environnement sécurisé et évolutif en le lançant en quelques clics depuis SageMaker Studio ou la console 
SageMaker. L'entraînement et l'hébergement sont facturés à la minute d'utilisation, sans montant minimum 
ni engagements initiaux.

Ce guide contient des informations et des didacticiels sur les fonctions SageMaker. Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter Amazon SageMaker developer resources (Ressources Amazon SageMaker 
pour les développeurs).

Rubriques

• Fonctions d'Amazon SageMaker (p. 1)
• Tarification Amazon SageMaker (p. 3)
• Vous utilisez Amazon SageMaker pour la première fois ? (p. 3)

Fonctions d'Amazon SageMaker
Amazon SageMaker comprend les fonctions suivantes :

SageMaker Studio (p. 100)

Environnement de machine learning intégré qui vous permet de générer, entraîner, déployer et 
analyser vos modèles dans la même application.

Registre de modèles SageMaker (p. 2846)

Gestion des versions, suivi des artefacts et de la lignée, flux d'approbation et prise en charge inter-
compte pour le déploiement de vos modèles de machine learning.

SageMaker Projects (p. 3154)

Créez des solutions de ML de bout en bout avec CI/CD à l'aide de SageMaker Projects.
SageMaker Model Building Pipelines (p. 3076)

Créez et gérez des pipelines de machine learning intégrés directement aux tâches SageMaker.
SageMaker ML Lineage Tracking (p. 3184)

Suivez la lignée des flux de machine learning.
SageMaker Data Wrangler (p. 740)

Importez, analysez, préparez et caractérisez les données dans SageMaker Studio. Vous pouvez 
intégrer Data Wrangler à vos flux de machine learning afin de simplifier et rationaliser le prétraitement 

1

http://aws.amazon.com/sagemaker/developer-resources/
http://aws.amazon.com/sagemaker/developer-resources/


Amazon SageMaker Guide du développeur
Fonctions d'Amazon SageMaker

des données et l'ingénierie des fonctionnalités avec peu ou pas de codage. Vous pouvez également 
ajouter vos propres scripts et transformations Python afin de personnaliser votre flux de préparation 
des données.

SageMaker Feature Store (p. 968)

Une boutique centralisée pour les fonctions et les métadonnées associées, qui facilite la découverte 
et la réutilisation des fonctions. Vous pouvez créer deux types de boutiques, en ligne ou hors ligne. La 
boutique en ligne peut être utilisée pour les cas d'utilisation d'inférence en temps réel à faible latence, 
et la boutique hors ligne peut être utilisée pour les cas d'utilisation d'entraînement et d'inférence par 
lots.

SageMaker Jumpstart (p. 50)

Découvrez les fonctions et les capacités de SageMaker grâce à des solutions en 1 clic organisées, 
des exemples de blocs-notes et des modèles pré-entraînés que vous pouvez déployer. Vous pouvez 
également affiner les modèles et les déployer.

SageMaker Clarify (p. 7)

Améliorez vos modèles de machine learning en détectant le biais potentiel et en expliquant les 
prédictions réalisées par les modèles.

SageMaker Edge Manager (p. 2878)

Optimisez les modèles personnalisés pour les appareils en périphérie, créez et gérez des flottes, et 
exécutez des modèles avec un runtime efficace.

SageMaker Ground Truth (p. 272)

Entraînement de haute qualité des jeux de données à l'aide de travailleurs et du machine learning dans 
le but de créer des jeux de données étiquetés.

Amazon Augmented AI (p. 3266)

Créez les flux requis pour la vérification humaine des prédictions ML. Amazon A2I offre à tous les 
développeurs une capacité de vérification humaine des prédictions ML, sans la charge lourde non 
différenciée associée à la création de systèmes de vérification humaine ou la gestion d'un grand 
nombre de vérificateurs humains.

Blocs-notes SageMaker Studio (p. 113)

Génération suivante de blocs-notes SageMaker incluant l'intégration AWS IAM Identity Center 
(successor to AWS Single Sign-On) (IAM Identity Center), les temps de démarrage rapide et le partage 
en un clic.

SageMaker Experiments (p. 2158)

Gestion et suivi des expériences. Vous pouvez utiliser les données suivies pour reconstruire une 
expérience, construire progressivement sur des expériences menées par des pairs et suivre la lignée 
des modèles pour des vérifications de conformité et d'audit.

SageMaker Debugger (p. 2187)

Inspecter les paramètres et les données d'entraînement tout au long du processus d'entraînement. 
Détectez et alertez automatiquement les utilisateurs en cas d'erreurs courantes telles que des valeurs 
de paramètres qui deviennent trop grandes ou trop petites.

SageMaker Autopilot (p. 232)

Les utilisateurs qui ne connaissent pas le machine learning peuvent rapidement construire des 
modèles de classification et de régression.

SageMaker Model Monitor (p. 2716)

Surveillez et analysez les modèles en production (points de terminaison) pour détecter une dérive des 
données et des écarts dans la qualité des modèles.
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SageMaker Neo (p. 2930)

Entraînez une fois des modèles Machine Learning, puis exécutez-les n'importe où dans le cloud et en 
périphérie.

SageMaker Elastic Inference (p. 2999)

Accélérez le débit et réduisez la latence de l'obtention d'inférences en temps réel.
Apprentissage par renforcement (p. 2151)

Augmentez au maximum la récompense à long terme qu'un agent reçoit en raison de ses actions.
Prétraitement (p. 953)

Analysez et prétraitez les données, embrassez l'ingénierie des fonctionnalités et évaluez les modèles.
Transformation par lots (p. 2817)

Prétraitez les jeux de données, exécutez l'inférence lorsque vous n'avez pas besoin d'un point 
de terminaison persistant et associez les enregistrements d'entrée à des inférences pour faciliter 
l'interprétation des résultats.

Tarification Amazon SageMaker
Comme pour les autres produits AWS, l'utilisation d'Amazon SageMaker ne requiert ni contrat ni 
engagement minimum. Pour de plus amples informations sur le coût d'utilisation de SageMaker, veuillez 
consulter SageMaker Pricing (Tarification SageMaker).

Vous utilisez Amazon SageMaker pour la première 
fois ?

Si vous utilisez SageMaker pour la première fois, nous vous recommandons de procéder comme indiqué 
ci-dessous :

1. Lisez Fonctionnement d'Amazon SageMaker (p. 4) : cette section présente SageMaker, en explique 
les concepts clés et décrit les principaux éléments impliqués dans la création de solutions IA avec 
SageMaker. Nous vous recommandons de lire cette rubrique dans l'ordre présenté.

2. Configurer les prérequis Amazon SageMaker (p. 36) : cette section explique comment configurer 
votre compte AWS.

3. Amazon SageMaker Autopilot simplifie l'expérience de machine learning en automatisant les tâches 
de machine learning. Si vous utilisez SageMaker pour la première fois, sachez qu'il fournit le chemin 
d'apprentissage le plus simple. Il est également un excellent outil d'apprentissage du ML qui fournit 
une visibilité sur le code avec des blocs-notes générés pour chacune des tâches ML automatisées. 
Pour obtenir une présentation de ses capacités, veuillez consulter Automatiser le développement de 
modèles avec Amazon SageMaker Autopilot (p. 232). Pour commencer à créer, entraîner et déployer 
des modèles de machine learning, Autopilot met à votre disposition les éléments suivants :
• Exemples : exploration de la modélisation avec Amazon SageMaker Autopilot (p. 233)
• Vidéos : utilisation d'Autopilot pour automatiser et explorer le processus de machine 

learning (p. 234)
• Didacticiels : mise en route avec Amazon SageMaker Autopilot (p. 235)

4. Démarrer avec Amazon SageMaker (p. 36) : cette section vous guide tout au long de l'entraînement 
de votre premier modèle à l'aide de SageMaker Studio, ou de la console SageMaker et de l'API 
SageMaker. Vous utilisez des algorithmes d'entraînement fournis par SageMaker.
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5. Découvrez d'autres rubriques – En fonction de vos besoins, procédez de la façon suivante :
• Envoyer du code Python pour entraîner des cadres de deep learning : dans SageMaker, vous 

pouvez utiliser vos propres scripts d'entraînement pour entraîner des modèles. Pour plus 
d'informations, consultez Utilisation de cadres de machine learning, de Python et de R avec Amazon 
SageMaker (p. 14).

• Utiliser SageMaker directement à partir d'Apache Spark : pour de plus amples informations, veuillez 
consulter Utilisation d'Apache Spark avec Amazon SageMaker (p. 15).

• Utiliser SageMaker pour entraîner et déployer vos propres algorithmes personnalisés : packagez 
vos algorithmes personnalisés avec Docker pour les entraîner et/ou les déployer dans SageMaker. 
Pour savoir comment SageMaker interagit avec des conteneurs Docker, et connaître les exigences 
de SageMaker en matière d'images Docker, veuillez consulter Utilisation de conteneurs Docker avec 
SageMaker (p. 3022).

6. Consulter la référence de l'API : cette section décrit les opérations de l'API SageMaker.

Fonctionnement d'Amazon SageMaker
SageMaker est un service entièrement géré qui vous permet d'intégrer rapidement et facilement des 
modèles basés sur le machine learning dans vos applications. Cette section présente le machine learning 
et explique le fonctionnement de SageMaker. Si vous utilisez SageMaker pour la première fois, nous vous 
recommandons de lire les sections suivantes dans l'ordre :

1. Machine Learning avec Amazon SageMaker (p. 4)
2. Exploration, analyse et traitement de données (p. 6)
3. Entraînement d'un modèle dans Amazon SageMaker (p. 9)
4. Déploiement d'un modèle dans Amazon SageMaker (p. 11)
5. Utilisation de cadres de machine learning, de Python et de R avec Amazon SageMaker (p. 14)
6. Démarrer avec Amazon SageMaker (p. 36)

Machine Learning avec Amazon SageMaker
Cette section décrit un flux de machine learning classique et la façon d'effectuer ces tâches avec Amazon 
SageMaker.

Dans le cadre du machine learning, vous « apprenez » à un ordinateur à effectuer des prédictions, ou 
inférences. Tout d'abord, vous utilisez un algorithme et des exemples de données pour entraîner un 
modèle. Ensuite, vous intégrez votre modèle dans votre application pour générer des inférences en temps 
réel et à l'échelle. Dans un environnement de production, un modèle apprend généralement à partir de 
millions d'exemples de données et produit des inférences par centaines en moins de 20 millisecondes.

Le schéma suivant illustre le flux de travail classique pour la création d'un modèle de machine learning :
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Comme le montre le diagramme, vous devez généralement effectuer les activités suivantes :

1. Générer des exemples de données : pour entraîner un modèle, vous avez besoin d'exemples de 
données. Le type de données dont vous avez besoin dépend du problème métier que vous souhaitez 
voir résolu par le modèle (les inférences que vous voulez que le modèle génère). Par exemple, 
supposons que vous souhaitez créer un modèle pour prédire un nombre en fonction d'une image 
en entrée représentant un chiffre manuscrit. Pour entraîner un modèle de ce type, vous avez besoin 
d'exemples d'images de chiffre manuscrits.

Les spécialistes des données consacrent souvent beaucoup de temps à étudier et prétraiter des 
exemples de données avant de les utiliser pour l'entraînement de modèle. Pour prétraiter des données, 
vous effectuez généralement les opérations suivantes :
a. Récupérer les données : vous pouvez posséder des référentiels de données en interne, ou utiliser 

des jeux de données disponibles publiquement. En général, vous placez les ensembles de données 
dans un référentiel unique.

b. Nettoyer les données : pour améliorer l'entraînement du modèle, étudiez les données et nettoyez-les 
si nécessaire. Par exemple, si vos données possèdent un attribut country name avec des valeurs
United States et US, vous pouvez choisir de les modifier à des fins de cohérence.

c. Préparer ou transformer les données : pour améliorer les performances, vous pouvez effectuer des 
transformations de données supplémentaires. Par exemple, vous pouvez choisir de combiner des 
attributs. Si votre modèle prédit les conditions qui nécessitent le dégivrage d'un avion, vous pouvez 
combiner les attributs de température et d'humidité dans un nouvel attribut plutôt que de les utiliser 
séparément, afin d'améliorer le modèle.

Dans SageMaker, vous prétraitez des exemples de données dans un bloc-notes Jupyter sur votre 
instance de bloc-notes. Vous utilisez le bloc-notes pour récupérer votre ensemble de données, l'étudier 
et le préparer pour l'entraînement du modèle. Pour plus d'informations, consultez Exploration, analyse et 
traitement de données (p. 6). Pour de plus amples informations sur la préparation des données dans 
AWS Marketplace, veuillez consulter data preparation (préparation des données).

2. Entraîner un modèle : l'entraînement d'un modèle inclut à la fois l'entraînement et l'évaluation du modèle, 
comme suit :
• Entraînement du modèle – Pour entraîner un modèle, vous avez besoin d'un algorithme ou d'un 

modèle de base pré-entraîné. Le choix de votre algorithme dépend de plusieurs facteurs. Si vous 
recherchez une solution rapide et prête à l'emploi, vous pouvez utiliser l'un des algorithmes fournis 
par SageMaker. Pour obtenir une liste des algorithmes fournis par SageMaker et des considérations 
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connexes, veuillez consulter Utiliser les algorithmes intégrés d'Amazon SageMaker ou les modèles 
pré-entraînés (p. 1029). Pour obtenir une solution d'entraînement basée sur l'interface utilisateur qui 
fournit des algorithmes et des modèles, consultez SageMaker JumpStart (p. 50).

 

Vous devez également calculer les ressources nécessaires à l'entraînement. Selon la taille de votre 
ensemble de données d'entraînement et la rapidité à laquelle vous avez besoin des résultats, vous 
pouvez utiliser des ressources allant d'une seule instance à usage général jusqu'à un cluster distribué 
d'instances GPU. Pour plus d'informations, consultez Entraînement d'un modèle dans Amazon 
SageMaker (p. 9).

 
• Évaluer le modèle : après avoir entraîné votre modèle, vous l'évaluez afin de déterminer si la précision 

des inférences est acceptable. Dans SageMaker, vous utilisez le AWS SDK for Python (Boto) ou la 
bibliothèque Python de haut niveau fournie par SageMaker pour envoyer des demandes d'inférences 
au modèle.

Vous utilisez un bloc-notes Jupyter dans votre instance de bloc-notes SageMaker pour entraîner et 
évaluer votre modèle.

3. Déployer le modèle : normalement, vous repensez un modèle avant de l'intégrer à votre application et 
de le déployer. Avec les services d'hébergement SageMaker, vous pouvez déployer votre modèle de 
manière indépendante, en le découplant de votre code d'application. Pour plus d'informations, consultez
Déployer des modèles pour l'inférence (p. 2633).

Le machine learning est un cycle continu. Après avoir déployé un modèle, vous surveillez les inférences, 
collectez la « réalité du terrain » et évaluez le modèle pour identifier les écarts. Vous pouvez ensuite 
augmenter la précision de vos inférences en mettant à jour vos données d'entraînement de manière à 
inclure les réalités du terrain nouvellement collectées. Pour cela, vous entraînez à nouveau le modèle avec 
le nouvel ensemble de données. De plus en plus d'exemples de données étant disponibles, vous continuez 
de réentraîner votre modèle pour en augmenter la précision.

Exploration, analyse et traitement de données
Généralement, avant d'utiliser un ensemble de données pour entraîner un modèle, les spécialistes des 
données explorent, analysent et prétraitent ces données.

Amazon SageMaker Processing permet d'exécuter des tâches de pré- et post-traitement des données, 
effectuer une ingénierie des fonctionnalités et évaluer des modèles facilement et à grande échelle sur 
SageMaker. Combiné aux autres tâches essentielles de machine learning fournies par SageMaker, 
telles que l'entraînement et l'hébergement, Processing vous procure les avantages d'un environnement 
de machine learning entièrement géré, notamment la prise en charge de la sécurité et de la conformité 
intégrée dans SageMaker. Processing vous offre la flexibilité d'utiliser les conteneurs de traitement de 
données intégrés ou d'apporter vos propres conteneurs, et d'envoyer des tâches personnalisées à exécuter 
sur une infrastructure gérée. Après qu'une tâche a été envoyée, SageMaker lance les instances de calcul, 
traite et analyse les données d'entrée, et libère les ressources une fois le processus terminé. Pour plus 
d'informations, consultez Traiter des données (p. 953).

• Pour de plus amples informations sur l'exécution de vos propres scripts de traitement des données, 
veuillez consulter Traitement de données avec scikit-learn (p. 955).

• Pour de plus amples informations sur la création de votre propre conteneur de traitement pour 
exécuter des scripts, veuillez consulter Génération de votre propre conteneur de traitement (scénario 
avancé) (p. 963).
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• Pour plus d'informations sur la méthode à privilégier pour effectuer une analyse exploratoire des 
données (EDA) avec une interface visuelle sans code, consultez Préparer les données ML avec Amazon 
SageMaker Data Wrangler (p. 740).

En quoi consistent l'équité et l'explicabilité des 
modèles dans les prédictions de machine learning ?

Amazon SageMaker Clarify vous aide à améliorer vos modèles de machine learning (ML) via la détection 
de biais potentiel et l'explication des prédictions réalisées par les modèles. Il vous permet d'identifier 
les différents types de biais susceptibles d'affecter les données de pré- et post-entraînement, pendant 
l'entraînement du modèle ou lorsque le modèle est en production. SageMaker vous explique comment 
les modèles réalisent des prédictions à l'aide d'une approche d'attribution de fonctions. Il surveille 
également les inférences produites par les modèles en production, afin de détecter le biais ou la dérive 
dans l'attribution de fonctions. La fonctionnalité d'équité et d'explicabilité de SageMaker Clarify fournit des 
composants qui aident les clients AWS à créer des modèles de machine learning moins biaisés et plus 
compréhensibles. Elle fournit également les outils nécessaires pour générer des rapports de gouvernance 
de modèles destinés aux équipes responsables des risques et de la conformité, et aux organismes de 
réglementation externes.

L'utilisation croissante de modèles de machine learning et de systèmes orientés données facilite la 
prise de décisions dans des domaines tels que les services financiers, les soins de santé, l'éducation 
et les ressources humaines. Les applications de machine learning offrent des avantages tels qu'une 
précision et une productivité accrues, ainsi que des économies de coûts, afin de répondre aux exigences 
réglementaires, améliorer les décisions commerciales et fournir de meilleures informations sur les 
procédures de science des données.

• Réglementation : dans bien des cas, il est important de comprendre pourquoi un modèle ML a réalisé 
telle prédiction, et si cette prédiction a été influencée par un biais quelconque, lors de l'entraînement 
ou l'inférence. Récemment, les décideurs, les organismes de réglementation et les défenseurs des 
droits ont soulevé les défis éthiques et stratégies posés par le ML et les systèmes orientés données. 
En particulier, ils ont exprimé leurs inquiétudes quant à l'impact potentiellement discriminatoire de tels 
systèmes (par exemple, le codage accidentel de biais dans des décisions automatisées).

• Entreprise : l'adoption de systèmes d'IA dans des domaines réglementés exige la confiance, qui peut 
reposer sur des explications fiables du comportement des modèles formés et la façon dont les modèles 
déployés réalisent des prédictions. L'explicabilité des modèles peut être particulièrement importante pour 
les industries où priment fiabilité, sécurité et conformité, comme les services financiers, les ressources 
humaines, les soins de santé et le transport automatisé. Pour prendre un exemple financier standard, les 
applications de prêt intégrant l'utilisation de modèles ML devront peut-être fournir des explications sur 
la façon dont ces modèles ont réalisé certaines prédictions aux équipes internes d'agents de prêts, de 
représentants du service à la clientèle et de prévisionnistes, en plus des utilisateurs finaux/clients.

• Science des données : les scientifiques des données et les ingénieurs ML ont besoin d'outils pour 
générer les informations nécessaires au débogage et à l'amélioration des modèles ML grâce à une 
meilleure ingénierie des fonctionnalités. Cela leur permet de déterminer si les inférences d'un modèle 
sont basées sur des fonctions bruyantes ou non pertinentes, et de comprendre les limites de leurs 
modèles, ainsi que les modes de défaillance qu'ils peuvent rencontrer.

Un blog montre comment concevoir et créer un cas d'utilisation de machine learning complet impliquant 
des réclamations frauduleuses d'automobilistes, qui intègre SageMaker Clarify dans un pipeline 
SageMaker. Voici le titre de sa démo : Architect and build the full machine learning lifecycle with AWS: 
An end-to-end Amazon SageMaker (Conception et création du cycle de vie complet de machine learning 
avec AWS : un Amazon SageMaker de bout en bout). Ce blog explique comment évaluer le biais pré- et 
post-entraînement, comment l'atténuer, et comment les fonctions de données influent sur la prédiction. Il 
contient des liens vers le code correspondant à chaque tâche du cycle de vie ML, notamment la création 
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d'un flux automatisé qui intègre la fonctionnalité d'équité et d'explicabilité de SageMaker Clarify dans un 
pipeline SageMaker.

Bonnes pratiques d'évaluation de l'équité et de 
l'explicabilité dans le cycle de vie ML
L'équité en tant que processus : les notions de biais et d'équité dépendent en grande partie de l'application. 
De plus, le choix des attributs qui serviront à mesurer le biais et le choix des métriques de biais peuvent 
devoir être guidés par des considérations sociales, juridiques et d'autres considérations non techniques. La 
création d'un consensus et la collaboration entre les principales parties prenantes (tels que les équipes de 
produits, de stratégies, de services juridiques, d'ingénierie et d'AI/ML, ainsi que les utilisateurs finaux et les 
communautés) sont un préalable à l'adoption réussie d'approches de ML respectueuses de l'équité dans la 
pratique.

Équité et explicabilité au niveau conception dans le cycle de vie ML : vous devez intégrer les notions 
d'équité et d'explicabilité à chaque étape du cycle de vie ML : formation du problème, création du jeu de 
données, sélection de l'algorithme, processus d'entraînement du modèle, processus de test, déploiement 
et surveillance/rétroaction. Il est indispensable de disposer des bons outils pour réaliser cette analyse. Pour 
favoriser la prise en compte de ces considérations, voici quelques exemples de questions que nous vous 
recommandons de poser à chacune de ces étapes.

Exemples de blocs-notes
Amazon SageMaker Clarify fournit les exemples de blocs-notes suivants :

• Explicabilité et détection de biais avec Amazon SageMaker Clarify : utilisez SageMaker Clarify pour 
créer une tâche de traitement de détection de biais et d'explication des prédictions du modèle avec des 
attributions de fonctions.

• Surveillance de la dérive de biais et de la dérive d'attribution de fonctions Amazon SageMaker Clarify : 
utilisez Amazon SageMaker Model Monitor pour contrôler la dérive de biais et la dérive d'attribution de 
fonctions sur la durée.

• Équité et explicabilité avec SageMaker Clarify (Importez votre propre conteneur) : cet exemple de bloc-
notes présente les termes et concepts clés nécessaires à la compréhension de SageMaker Clarify, 
et vous guide dans un flux de science des données de bout en bout montrant comment créer votre 
propre modèle et conteneur qui peuvent fonctionner de manière transparente avec vos tâches Clarify, 
utiliser le modèle et SageMaker Clarify pour mesurer le biais, expliquer l'importance des différentes 
fonctions d'entrée sur la décision du modèle, puis accéder aux rapports via SageMaker Studio si vous 
avez configuré une instance.
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• Équité et explicabilité avec SageMaker Clarify - Traitement Spark distribué : cet exemple de bloc-notes 
vous guide à travers les termes et concepts clés nécessaires pour comprendre SageMaker Clarify, il 
mesure le biais pré-entraînement d'un jeu de données et le biais post-entraînement du modèle, explique 
l'importance des différentes fonctions d'entrée sur la décision du modèle et accède aux rapports via 
SageMaker Studio si vous avez configuré une instance.

• Atténuer le biais, entraîner un autre modèle non biaisé et l'ajouter au registre des modèles : ce bloc-
notes décrit la détection de biais à l'aide de SageMaker Clarify, son atténuation avec SMOTE (Synthetic 
Minority Over-sampling Technique), l'entraînement d'un autre modèle, puis son ajout au registre de 
modèles avec toute la série d'artefacts créés en cours de route : données, code et métadonnées de 
modèle. Ce bloc-notes fait partie d'une série qui montre comment intégrer SageMaker Clarify dans un 
pipeline SageMaker, comme décrit dans le blog Architect and build the full machine learning lifecycle with 
AWS (Conception et création du cycle de vie complet de machine learning avec AWS).

Ces bloc-notes ont été vérifiés comme s'exécutant dans Amazon SageMaker Studio seulement. Pour 
obtenir des instructions sur l'ouverture d'un bloc-notes dans Amazon SageMaker Studio, veuillez consulter
Créer ou ouvrir un bloc-notes Amazon SageMaker Studio (p. 117). Si vous êtes invité à choisir un noyau, 
choisissez Python 3 (Science des données).

Guide de la documentation SageMaker Clarify
Un biais peut se produire et être mesuré dans les données à chaque étape du cycle de vie de machine 
learning : avant et après l'entraînement du modèle. SageMaker Clarify peut fournir des explications sur 
l'attribution de fonctions des prédictions de modèles pour les modèles entraînés et ceux déployés en 
production, et détecter toute dérive par rapport à leurs attributions explicatives de référence. Clarify calcule 
les références au besoin. La documentation de SageMaker Clarify est intégrée dans la documentation 
globale SageMaker, aux étapes ML pertinentes, de la façon suivante :

• Pour de plus amples informations sur la détection du biais dans les données de prétraitement avant 
leur utilisation pour entraîner un modèle, veuillez consulter Détecter le biais des données de pré-
entraînement (p. 722).

• Pour de plus amples informations sur la détection de biais dans les données de post-entraînement et le 
modèle, veuillez consulter Détecter les biais post-entraînement dans les données et les modèles avec 
Amazon SageMaker Clarify (p. 2543).

• Pour de plus amples informations sur l'approche d'attribution de fonctions indépendante du modèle pour 
expliquer les prédictions du modèle après l'entraînement, veuillez consulter Explicabilité du modèle 
Amazon SageMaker Clarify (p. 2568).

• Pour de plus amples informations sur la surveillance de biais dans les inférences du modèle en 
production en raison de la dérive des données par rapport à la référence utilisée pour entraîner le 
modèle, veuillez consulter contrôler la dérive de biais pour les modèles en production (p. 2731).

• Pour de plus amples informations sur la surveillance de la dérive des contributions des fonctions par 
rapport à la référence établie lors de l'entraînement du modèle, veuillez consulter Surveillance de la 
dérive d'attribution de caractéristiques pour les modèles en production (p. 2739).

Entraînement d'un modèle dans Amazon 
SageMaker

Le diagramme suivant illustre l'entraînement et le déploiement d'un modèle avec Amazon SageMaker :
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La zone désignée SageMaker met en évidence les deux composantes de SageMaker : l'entraînement et le 
déploiement du modèle.

Pour entraîner un modèle dans SageMaker, vous créez une tâche d'entraînement. La tâche d'entraînement 
comprend les informations suivantes :

• L'URL du compartiment Amazon Simple Storage Service (Amazon S3) dans lequel vous avez stocké les 
données d'entraînement.

• Les ressources de calcul que SageMaker doit utiliser pour entraîner le modèle. Les ressources de calcul 
sont des instances de calcul ML gérées par SageMaker.

• L'URL du compartiment S3 où vous souhaitez stocker la sortie de la tâche.
• Le chemin d'accès Amazon Elastic Container Registry dans lequel le code d'entraînement est stocké. 

Pour plus d'informations, consultez Chemins de registre Docker et exemple de code (p. 1039).

Pour l'algorithme d'entraînement, vous disposez des options suivantes :

• Utiliser un algorithme fourni par SageMaker – SageMaker fournit des dizaines d'algorithmes 
d'entraînement intégrés et des centaines de modèles pré-entraînés. Si l'un d'entre eux répond 
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à vos besoins, il constitue une excellente solution prête à l'emploi pour entraîner rapidement un 
modèle. Pour obtenir une liste des algorithmes fournis par SageMaker, veuillez consulter Utiliser les 
algorithmes intégrés d'Amazon SageMaker ou les modèles pré-entraînés (p. 1029). Pour tester un 
exercice qui utilise un algorithme fourni par SageMaker, veuillez consulter Démarrer avec Amazon 
SageMaker (p. 36). Vous pouvez également utiliser SageMaker JumpStart (p. 50) pour utiliser des 
algorithmes et des modèles via l'interface utilisateur de Studio.

• Utiliser SageMaker Debugger : pour inspecter les paramètres et les données d'entraînement tout au 
long du processus d'entraînement lorsque vous travaillez avec les cadres d'apprentissage TensorFlow, 
PyTorch et Apache MXNet ou l'algorithme XGBoost. Le Debugger détecte et alerte automatiquement les 
utilisateurs en cas d'erreurs courantes telles que les valeurs de paramètres devenant trop grandes ou 
trop petites. Pour de plus amples informations sur l'utilisation du Debugger, veuillez consulter Débogage 
et profilage des tâches d'entraînement avec Amazon SageMaker Debugger (p. 2187). Des exemples de 
blocs-notes de debugger sont disponibles sur Exemples pour Amazon SageMaker Debugger.

• Utiliser Apache Spark avec SageMaker : SageMaker fournit une bibliothèque que vous pouvez utiliser 
dans Apache Spark pour entraîner des modèles avec SageMaker. L'utilisation de la bibliothèque fournie 
par SageMaker est similaire à l'utilisation d'Apache Spark MLLib. Pour plus d'informations, consultez
Utilisation d'Apache Spark avec Amazon SageMaker (p. 15).

• Envoyer du code personnalisé pour l'entraînement avec des cadres de deep learning : vous pouvez 
envoyer du code Python personnalisé qui utilise TensorFlow, PyTorch ou Apache MXNet pour 
l'entraînement du modèle. Pour plus d'informations, consultez Utilisation de TensorFlow avec Amazon 
SageMaker (p. 32), Utilisation de PyTorch avec Amazon SageMaker (p. 27) et Utilisation d'Apache 
MXNet avec Amazon SageMaker (p. 14).

• Utiliser vos propres algorithmes personnalisés : rassemblez votre code sous forme d'image Docker et 
spécifiez le chemin de registre de l'image dans un appel d'API SageMaker CreateTrainingJob. Pour 
plus d'informations, consultez Utilisation de conteneurs Docker avec SageMaker (p. 3022).

• Utiliser un algorithme auquel vous vous abonnez sur AWS Marketplace : pour de plus amples 
informations, veuillez consulter Recherchez et abonnez-vous aux algorithmes et aux packages de 
modèles sur AWS Marketplace (p. 3377).

Une fois que vous avez créé la tâche d'entraînement, SageMaker lance les instances de calcul ML et utilise 
le code d'entraînement et le jeu de données d'entraînement pour entraîner le modèle. Il enregistre les 
artefacts de modèle résultants et d'autres sorties dans le compartiment S3 que vous avez spécifié à cet 
effet.

Vous pouvez créer une tâche d'entraînement avec la console ou l'API SageMaker. Pour plus d'informations 
sur la création d'une tâche d'entraînement avec l'API, consultez l'API CreateTrainingJob.

Lorsque vous créez une tâche d'entraînement avec l'API, SageMaker réplique le jeu de données dans son 
intégralité sur les instances de calcul ML par défaut. Pour que SageMaker réplique un sous-ensemble des 
données sur chaque instance de calcul ML, vous devez définir le champ S3DataDistributionType
sur ShardedByS3Key. Vous pouvez définir ce champ à l'aide du kit SDK de bas niveau. Pour plus 
d’informations, consultez S3DataDistributionType dans S3DataSource.

Important

Pour empêcher que votre conteneur d'algorithme ne lutte pour de la mémoire, nous en réservons 
pour les processus système critiques SageMaker sur vos instances de calcul ML. Il se peut donc 
que vous ne voyiez pas toute la mémoire pour ce type d'instance.

Déploiement d'un modèle dans Amazon SageMaker
Après avoir entraîné votre modèle de machine learning, vous pouvez le déployer à l'aide 
d'Amazon SageMaker afin d'obtenir des prédictions de l'une des façons suivantes, selon votre cas 
d'utilisation :
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• Pour les points de terminaison en temps réel persistants qui font une prédiction à la fois, utilisez les 
services d'hébergement en temps réel SageMaker. Voir Inférence en temps réel (p. 2634).

• Pour les charges de travail qui ont des périodes d'inactivité entre les pics de trafic et qui peuvent tolérer 
des démarrages à froid, utilisez Serverless Inference. Voir ???.

• Pour les demandes avec des charges utiles importantes allant jusqu'à 1 Go, des 
temps de traitement longs et des exigences de latence en temps quasi réel, utilisez 
Amazon SageMaker Asynchronous Inference. Voir Inférence asynchrone (p. 2800).

• Pour obtenir des prédictions pour un jeu de données tout entier, utilisez la transformation par lots 
SageMaker. Voir Utilisation de la transformation par lots (p. 2817).

SageMaker propose également des fonctions permettant de gérer les ressources et d'optimiser les 
performances d'inférence lors du déploiement de modèles de machine learning :

• Pour gérer les modèles pour dispositifs périphériques afin de vous permettre d'optimiser, de sécuriser, de 
contrôler et de maintenir des modèles de machine learning sur des flottes de périphériques tels que les 
caméras intelligentes, les robots, les ordinateurs personnels et les appareils mobiles, consultez Déployer 
des modèles en périphérie avec SageMaker Edge Manager (p. 2878).

• Pour optimiser les modèles Gluon, Keras, MXNet, PyTorch, TensorFlow, TensorFlow-Lite et ONNX pour 
l'inférence sur les machines Android, Linux et Windows basées sur des processeurs Ambarella, ARM, 
Intel, Nvidia, NXP, Qualcomm, Texas Instruments et Xilinx, consultez Optimisez les performances du 
modèle avec Neo (p. 2930).

Pour plus d'informations sur l'ensemble de ces options de déploiement, consultez Déployer des modèles 
pour l'inférence (p. 2633).

Validation d'un modèle de machine learning
Après avoir entraîné un modèle, évaluez-le pour déterminer si ses performances et sa précision vous 
permettent d'atteindre vos objectifs métier. Vous pouvez générer plusieurs modèles à l'aide de différentes 
méthodes et évaluer chacun d'eux. Par exemple, vous pouvez appliquer des règles métier différentes pour 
chaque modèle, puis appliquer diverses mesures pour déterminer l'adéquation de chaque modèle. Vous 
pouvez déterminer si votre modèle doit être plus sensible que spécifique (ou inversement).

Vous pouvez évaluer votre modèle à l'aide de données historiques (hors connexion) ou de données en 
temps réel :

• Tests hors ligne : utilisez des données historiques, et non en temps réel, pour envoyer des demandes au 
modèle pour des inférences.

Déployez votre modèle entraîné sur un point de terminaison alpha, et utilisez les données historiques 
pour lui envoyer des demandes d'inférence. Pour envoyer les demandes, utilisez un bloc-notes 
Jupyter dans votre instance de bloc-notes Amazon SageMaker et le AWS SDK for Python (Boto) ou la 
bibliothèque Python de haut niveau fournis par SageMaker.

• Tests en ligne avec des données en direct : SageMaker prend en charge les tests A/B pour les modèles 
en production à l'aide de variantes de production. Les variantes de production sont des modèles qui 
utilisent le même code d'inférence et sont déployés sur le même point de terminaison SageMaker. Vous 
configurez les variantes de production afin qu'une petite partie du trafic en temps réel soit acheminé 
vers le modèle que vous souhaitez valider. Par exemple, vous pouvez choisir d'envoyer 10 % du 
trafic vers une variante de modèle pour évaluation. Lorsque vous êtes satisfait des performances du 
modèle, vous pouvez acheminer 100 % du trafic vers le modèle mis à jour. Pour obtenir un exemple 
de test de modèles en production, veuillez consulter Mise à jour de modèles en production en toute 
sécurité (p. 2703).
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Pour plus d'informations, consultez les articles et les livres sur la façon d'évaluer les modèles, par exemple,
Évaluation des modèles de machine learning.

Les options pour l'évaluation de modèle hors connexion sont les suivantes :

• Validation à l'aide d'un jeu de données d'exclusion : les professionnels du machine learning mettent 
souvent de côté une partie des données sous la forme d'un « jeu de données d'exclusion ». Ils n'utilisent 
pas ces données pour l'entraînement du modèle.

Avec cette approche, vous pouvez évaluer combien votre modèle fournit d'inférences sur les données 
d'exclusion. Vous pouvez ensuite évaluer l'efficacité avec laquelle le modèle généralise ce qu'il a appris 
pendant l'entraînement initial, par opposition à l'utilisation d'une mémoire de modèles. Cette approche 
de la validation vous donne une idée de la fréquence à laquelle le modèle est en mesure de déduire la 
réponse correcte.

 

D'une certaine manière, cette approche est similaire à un enseignement pour des élèves de niveau 
élémentaire. Vous commencez par leur donner un ensemble d'exemples à apprendre, puis vous testez 
leur capacité à généraliser à partir de cet apprentissage. Par des tests et des devoirs personnels, vous 
posez des problèmes qui ne figuraient pas dans l'apprentissage initial, et déterminez s'ils sont capables 
de généraliser de manière efficace. Les étudiants avec une mémoire parfaite peuvent mémoriser les 
problèmes, plutôt que d'apprendre les règles.

 

En général, l'ensemble de données d'exclusion représente 20 à 30 % des données d'entraînement.

 
• Validation k-fold : dans cette approche de validation, vous divisez l'exemple de jeu de données en

k parties. Vous traitez chacune de ces parties en tant qu'ensemble de données d'exclusion pour k
exécutions d'entraînement, et utilisez les k-1 autres parties comme ensemble d'entraînement pour cette 
exécution. Vous produisez k modèles à l'aide d'un processus similaire, et regroupez les modèles pour 
générer votre modèle final. La valeur k est généralement de l'ordre de 5 à 10.

Surveillance d'un modèle en production
Après avoir déployé un modèle dans votre environnement de production, utilisez Amazon SageMaker 
Model Monitor pour surveiller en continu la qualité des modèles de machine learning en temps réel. 
Amazon SageMaker Model Monitor vous permet de configurer un système de déclenchement d'alerte 
automatique lorsque des écarts affectent la qualité du modèle, par exemple en cas de dérive des données 
et d'anomalies. Amazon CloudWatch Logs collecte les fichiers journaux de surveillance de l'état du 
modèle et vous informe lorsque la qualité de votre modèle atteint certains seuils que vous avez prédéfinis. 
CloudWatch stocke les fichiers journaux dans un compartiment Amazon S3 que vous spécifiez. La 
détection précoce et proactive des écarts de modèle via les produits de surveillance de modèles AWS vous 
permet de prendre rapidement des mesures pour maintenir et améliorer la qualité de votre modèle déployé.

Pour de plus amples informations sur les produits de surveillance de modèles SageMaker, veuillez 
consulter Surveillez les modèles pour la qualité des données et des modèles, leur biais et leur 
explicabilité (p. 2716).

Pour commencer votre apprentissage en machine learning avec SageMaker, inscrivez-vous à un compte 
AWS sur Set Up SageMaker (Configurer SageMaker).
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Utilisation de cadres de machine learning, de 
Python et de R avec Amazon SageMaker

Vous pouvez utiliser Python et R en mode natif dans les noyaux de bloc-notes Amazon SageMaker. Il 
existe également des noyaux qui prennent en charge des frameworks spécifiques. Pour bien commencer 
avec SageMaker, utilisez le kit SDK Amazon SageMaker Python. Il propose des API et des conteneurs 
Python open source qui simplifient l'entraînement et le déploiement des modèles dans SageMaker, ainsi 
que des exemples utilisables avec différents cadres de machine learning et de deep learning.

Pour de plus amples informations sur l'utilisation de cadres spécifiques ou de R dans SageMaker, veuillez 
consulter les rubriques suivantes.

Langues, kits SDK et guides de l'utilisateur :

• Kit SDK Amazon SageMaker Python
• R (p. 28)
• Guide de références d'API pour Amazon SageMaker (p. 3588)

Guides des frameworks de machine learning et de deep learning :

• Apache MXNet (p. 14)
• Apache Spark (p. 15)
• Chainer (p. 24)
• Hugging Face (p. 25)
• PyTorch (p. 27)
• Scikit-learn (p. 31)
• SparkML Serving (p. 32)
• TensorFlow (p. 32)
• Serveur d'inférence Triton (p. 33)

Utilisation d'Apache MXNet avec Amazon SageMaker
Vous pouvez utiliser SageMaker pour entraîner et déployer un modèle à l'aide du code MXNet 
personnalisé. Les estimateurs et modèles MXNet du kit SDK Amazon SageMaker Python, et le conteneur 
MXNet open source d'Amazon SageMaker, facilitent l'écriture et l'exécution d'un script MXNet dans 
SageMaker.

Que souhaitez-vous faire ?
Je souhaite entraîner un modèle MXNet personnalisé dans SageMaker.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes Jupyter, veuillez consulter MXNet example notebooks 
(Exemples de blocs-notes MXNet) dans le référentiel d'exemples GitHub Amazon SageMaker.

Pour obtenir de la documentation, veuillez consulter Formation d'un modèle avec MXNet.
J'ai entraîné un modèle MXNet dans SageMaker et je souhaite le déployer sur un point de terminaison 
hébergé.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Deploy MXNet models (Déploiement de modèles 
MXNet).
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J'ai entraîné un modèle MXNet en dehors de SageMaker et je souhaite le déployer sur un point de 
terminaison SageMaker

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Deploy Endpoints from Model Data (Déploiement 
de points de terminaison à partir de données de modèle).

Je souhaite consulter la documentation sur les API pour les classes MXNet du kit SDK Amazon SageMaker 
Python.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter MXNet Classes (Classes MXNet).
Je recherche le référentiel de conteneurs SageMaker MXNet.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter SageMaker MXNet Container GitHub repository 
(Référentiel GitHub de conteneurs SageMaker MxNet).

Je recherche des informations sur les versions MXNet prises en charge par AWS Deep Learning 
Containers.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Available Deep Learning Container Images 
(Images Deep Learning Containers disponibles).

Pour obtenir des informations générales sur l'écriture de scripts d'entraînement MXNet en mode script et 
l'utilisation d'estimateurs et de modèles MXNet en mode script avec SageMaker, veuillez consulter Using 
MXNet with the SageMaker Python SDK (Utilisation de MXNet avec le kit SDK SageMaker Python).

Utilisation d'Apache Spark avec Amazon SageMaker
Cette section fournit des informations aux développeurs qui souhaitent utiliser Apache Spark pour le 
prétraitement des données et Amazon SageMaker pour l'entraînement et l'hébergement du modèle. Pour 
obtenir des informations sur les versions d'Apache Spark prises en charge, veuillez consulter la page
Getting SageMaker Spark (Obtenir SageMaker Spark) dans le référentiel GitHub SageMaker Spark.

SageMaker fournit une bibliothèque Apache Spark, dans Python et Scala, que vous pouvez 
utiliser pour entraîner facilement des modèles dans SageMaker à l'aide de blocs de données
org.apache.spark.sql.DataFrame dans vos clusters Spark. Après l'entraînement du modèle, vous 
pouvez également héberger le modèle à l'aide des services d'hébergement SageMaker.

La bibliothèque SageMaker Spark, com.amazonaws.services.sagemaker.sparksdk, fournit entre 
autres les classes suivantes :

• SageMakerEstimator : étend l'interface org.apache.spark.ml.Estimator. Vous pouvez utiliser 
cet estimateur pour l'entraînement du modèle dans SageMaker.

• KMeansSageMakerEstimator, PCASageMakerEstimator et XGBoostSageMakerEstimator : 
étendent la classe SageMakerEstimator.

• SageMakerModel : étend la classe org.apache.spark.ml.Model. Vous pouvez utiliser ce
SageMakerModel pour l'hébergement de modèle et obtenir des inférences dans SageMaker.

Avec SageMaker Studio, vous pouvez facilement vous connecter à un cluster Amazon EMR. Pour plus 
d'informations, veuillez consulter Prepare Data at Scale with Studio Notebooks.

Téléchargement de la bibliothèque SageMaker Spark
Vous disposez des options suivantes pour télécharger la bibliothèque Spark fournie par SageMaker :

• Vous pouvez télécharger le code source pour les bibliothèques PySpark et Scala à partir du référentiel 
GitHub SageMaker Spark.

• Pour la bibliothèque Python Spark, vous disposez des options supplémentaires suivantes :
• Utilisez pip install :
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pip install sagemaker_pyspark

• Dans une instance de bloc-notes, créez un bloc-notes qui utilise le noyau Sparkmagic (PySpark)
ou Sparkmagic (PySpark3), et connectez-vous à un cluster Amazon EMR distant.

Note

Le cluster EMR doit être configuré avec un rôle IAM auquel la politique
AmazonSageMakerFullAccess est attachée. Pour de plus amples informations sur la 
configuration de rôles pour un cluster EMR, veuillez consulter Configure IAM Roles for 
Amazon EMR Permissions to AWS Services  dans le Guide de gestion Amazon EMR.

 
• Vous pouvez obtenir la bibliothèque Scala à partir de Maven. Ajoutez la bibliothèque Spark à votre projet 

en ajoutant la dépendance suivante à votre fichier pom.xml :

<dependency> 
    <groupId>com.amazonaws</groupId> 
    <artifactId>sagemaker-spark_2.11</artifactId> 
    <version>spark_2.2.0-1.0</version>
</dependency>

Intégration de votre application Apache Spark avec SageMaker
Voici un résumé de haut niveau des étapes permettant d'intégrer votre application Apache Spark avec 
SageMaker.

1. Poursuivez le prétraitement des données en utilisant la bibliothèque Apache Spark que vous 
connaissez. Votre ensemble de données demeure un DataFrame dans votre cluster Spark. Chargez 
vos données dans un DataFrame et effectuez un prétraitement de manière à disposer d'une colonne
features avec org.apache.spark.ml.linalg.Vector de Doubles, et une colonne label
(facultative) avec des valeurs de type Double.

2. Utilisez l'estimateur dans la bibliothèque SageMaker Spark pour entraîner votre modèle. Par exemple, 
si vous choisissez l'algorithme k-means fourni par SageMaker pour l'entraînement du modèle, vous 
appelez la méthode KMeansSageMakerEstimator.fit.

Fournissez votre DataFrame comme entrée. L'évaluateur renvoie un objet SageMakerModel.

Note

SageMakerModel étend le modèle org.apache.spark.ml.Model.

La méthode fit effectue les opérations suivantes :

a. Convertit l'entrée DataFrame au format protobuf en sélectionnant les colonnes features
et label à partir de l'entrée DataFrame et en téléchargeant les données protobuf dans un 
compartiment Amazon S3. Le format protobuf est efficace pour l'entraînement du modèle dans 
SageMaker.

b. Initie l'entraînement du modèle dans SageMaker en envoyant une demande
CreateTrainingJob à SageMaker. Une fois l'entraînement du modèle terminé, SageMaker 
enregistre les artefacts de modèle dans un compartiment S3.

SageMaker assume le rôle IAM que vous avez spécifié pour l'entraînement du modèle afin 
d'effectuer des tâches en votre nom. Par exemple, il utilise le rôle pour lire les données 
d'entraînement à partir d'un compartiment S3 et pour écrire des artefacts de modèle sur un 
compartiment.
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c. Crée et renvoie un objet SageMakerModel. Le constructeur effectue les tâches suivantes, liées 
au déploiement de votre modèle dans SageMaker.

i. Envoie une demande CreateModel à SageMaker.
ii. Envoie une demande CreateEndpointConfig à SageMaker.
iii. Envoie une demande CreateEndpoint à SageMaker, qui lance ensuite les ressources 

spécifiées et y héberge le modèle.
3. Vous pouvez obtenir des inférences à partir de votre modèle hébergé dans SageMaker avec

SageMakerModel.transform.

Fournissez unDataFrame d'entrée avec des fonctions comme entrée. La méthode transform le 
transforme en DataFrame contenant des inférences. En interne, la méthode transform envoie une 
demande à l'API SageMaker InvokeEndpoint pour obtenir des inférences. La méthode transform
ajoute les inférences au DataFrame d'entrée.

Exemple 1 : utilisation d'Amazon SageMaker pour l'entraînement 
et l'inférence avec Apache Spark
Rubriques

• Utilisation d'algorithmes personnalisés pour l'entraînement et l'hébergement du modèle sur Amazon 
SageMaker avec Apache Spark (p. 21)

• Utilisation de SageMakerEstimator dans un pipeline Spark (p. 22)

Amazon SageMaker fournit une bibliothèque Apache Spark (dans Python et Scala) que vous pouvez 
utiliser pour intégrer vos applications Apache Spark à SageMaker. Par exemple, vous pouvez 
utiliser Apache Spark pour le prétraitement des données et SageMaker pour l'entraînement et 
l'hébergement du modèle. Pour plus d'informations, consultez Utilisation d'Apache Spark avec Amazon 
SageMaker (p. 15). Cette section fournit un exemple de code qui utilise la bibliothèque Apache Spark 
Scala fournie par SageMaker pour entraîner un modèle dans SageMaker avec des DataFrame dans votre 
cluster Spark. L'exemple héberge également les artefacts de modèle ainsi obtenus, à l'aide des services 
d'hébergement SageMaker. Cet exemple effectue les opérations suivantes :

• Utilise KMeansSageMakerEstimator pour adapter (ou entraîner) un modèle sur des données

 

Comme l'exemple utilise l'algorithme k-means fourni par SageMaker pour entraîner un modèle, vous 
utilisez KMeansSageMakerEstimator. Vous entraînez le modèle à l'aide des images de chiffres 
manuscrits (extraits de l'ensemble de données MNIST). Vous fournissez les images en tant que
DataFrame d'entrée. Pour vous faciliter, SageMaker fournit ce jeu de données dans un compartiment 
S3.

 

En réponse, l'évaluateur renvoie un objet SageMakerModel.

 
• Obtient des inférences à l'aide du SageMakerModel entraîné

 

Pour obtenir des inférences à partir d'un modèle hébergé dans SageMaker, vous appelez la méthode
SageMakerModel.transform. Vous transmettez un DataFrame comme entrée. La méthode 
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transforme le DataFrame d'entrée en un autre DataFrame contenant des inférences obtenues à partir 
du modèle.

 

Pour une image d'entrée donnée représentant un chiffre manuscrit, l'inférence identifie un cluster auquel 
l'image appartient. Pour plus d'informations, consultez Algorithme des k-moyennes (k-means) (p. 2081).

Voici un exemple de code :

import org.apache.spark.sql.SparkSession
import com.amazonaws.services.sagemaker.sparksdk.IAMRole
import com.amazonaws.services.sagemaker.sparksdk.algorithms
import com.amazonaws.services.sagemaker.sparksdk.algorithms.KMeansSageMakerEstimator

val spark = SparkSession.builder.getOrCreate

// load mnist data as a dataframe from libsvm
val region = "us-east-1"
val trainingData = spark.read.format("libsvm") 
  .option("numFeatures", "784") 
  .load(s"s3://sagemaker-sample-data-$region/spark/mnist/train/")
val testData = spark.read.format("libsvm") 
  .option("numFeatures", "784") 
  .load(s"s3://sagemaker-sample-data-$region/spark/mnist/test/")

val roleArn = "arn:aws:iam::account-id:role/rolename"

val estimator = new KMeansSageMakerEstimator( 
  sagemakerRole = IAMRole(roleArn), 
  trainingInstanceType = "ml.p2.xlarge", 
  trainingInstanceCount = 1, 
  endpointInstanceType = "ml.c4.xlarge", 
  endpointInitialInstanceCount = 1) 
  .setK(10).setFeatureDim(784)

// train
val model = estimator.fit(trainingData)

val transformedData = model.transform(testData)
transformedData.show

Le code effectue les opérations suivantes :

• Charge le jeu de données MNIST à partir d'un compartiment S3 fourni par SageMaker (awsai-
sparksdk-dataset) dans un DataFrame Spark (mnistTrainingDataFrame) :

// Get a Spark session.

val spark = SparkSession.builder.getOrCreate

// load mnist data as a dataframe from libsvm
val region = "us-east-1"
val trainingData = spark.read.format("libsvm") 
  .option("numFeatures", "784") 
  .load(s"s3://sagemaker-sample-data-$region/spark/mnist/train/")
val testData = spark.read.format("libsvm") 
  .option("numFeatures", "784") 
  .load(s"s3://sagemaker-sample-data-$region/spark/mnist/test/")

val roleArn = "arn:aws:iam::account-id:role/rolename"
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trainingData.show()

La méthode show affiche les 20 premières lignes dans le cadre de données :

+-----+--------------------+
|label|            features|
+-----+--------------------+
|  5.0|(784,[152,153,154...|
|  0.0|(784,[127,128,129...|
|  4.0|(784,[160,161,162...|
|  1.0|(784,[158,159,160...|
|  9.0|(784,[208,209,210...|
|  2.0|(784,[155,156,157...|
|  1.0|(784,[124,125,126...|
|  3.0|(784,[151,152,153...|
|  1.0|(784,[152,153,154...|
|  4.0|(784,[134,135,161...|
|  3.0|(784,[123,124,125...|
|  5.0|(784,[216,217,218...|
|  3.0|(784,[143,144,145...|
|  6.0|(784,[72,73,74,99...|
|  1.0|(784,[151,152,153...|
|  7.0|(784,[211,212,213...|
|  2.0|(784,[151,152,153...|
|  8.0|(784,[159,160,161...|
|  6.0|(784,[100,101,102...|
|  9.0|(784,[209,210,211...|
+-----+--------------------+
only showing top 20 rows

Dans chaque ligne :
• La colonne label identifie l'étiquette de l'image. Par exemple, si l'image du chiffre manuscrit est le 

chiffre 5, la valeur de l'étiquette est 5.
• La colonne features stocke un vecteur (org.apache.spark.ml.linalg.Vector) de valeurs
Double. Il s'agit des 784 fonctions du chiffre manuscrit. (Chaque chiffre manuscrit est une image de 
28 x 28 pixels, ce qui fait 784 fonctions.)

 
• Crée un estimateur SageMaker (KMeansSageMakerEstimator)

La méthode fit de cet estimateur utilise l'algorithme k-means fourni par SageMaker pour entraîner des 
modèles à l'aide d'une entrée DataFrame. En réponse, il renvoie un objet SageMakerModel que vous 
pouvez utiliser pour obtenir des inférences.

Note

Le KMeansSageMakerEstimator étend le SageMakerEstimator SageMaker, qui étend le
Estimator Apache Spark.

val estimator = new KMeansSageMakerEstimator( 
  sagemakerRole = IAMRole(roleArn), 
  trainingInstanceType = "ml.p2.xlarge", 
  trainingInstanceCount = 1, 
  endpointInstanceType = "ml.c4.xlarge", 
  endpointInitialInstanceCount = 1) 
  .setK(10).setFeatureDim(784)

Les paramètres du constructeur fournissent des informations qui sont utilisées pour entraîner un modèle 
et le déployer sur SageMaker :
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• trainingInstanceType et trainingInstanceCount : identifient le type et le nombre d'instances 
de calcul ML à utiliser pour l'entraînement du modèle.

 
• endpointInstanceType : identifie le type d'instance de calcul ML à utiliser lorsque le modèle est 

hébergé dans SageMaker. Par défaut, une instance de calcul ML est prévue.

 
• endpointInitialInstanceCount : identifie le nombre d'instances de calcul ML qui sauvegardent 

initialement le point de terminaison qui héberge le modèle dans SageMaker.

 
• sagemakerRole : SageMaker assume ce rôle IAM pour exécuter les tâches en votre nom. Par 

exemple, pour l'entraînement du modèle, il lit les données à partir de S3 et écrit les résultats de 
l'entraînement (artefacts de modèle) dans S3.

Note

Cet exemple crée implicitement un client SageMaker. Pour créer ce client, vous devez 
fournir vos informations d'identification. L'API utilise ces informations d'identification pour 
authentifier les demandes adressées à SageMaker. Par exemple, elle utilise les informations 
d'identification pour authentifier les demandes de création d'une tâche d'entraînement et les 
appels d'API pour déployer le modèle à l'aide des services d'hébergement SageMaker.

• Une fois que l'objet KMeansSageMakerEstimator a été créé, les paramètres suivants sont utilisés 
dans l'entraînement du modèle :
• Le nombre de clusters que l'algorithme k-means doit créer au cours de l'entraînement du modèle. 

Vous spécifiez 10 clusters, un pour chaque chiffre de 0 à 9.
• Identifie que chaque image d'entrée a 784 fonctions (chaque chiffre manuscrit est une image de 

28 x 28 pixels, soit 784 fonctions).

 
• Appelle la méthode fit de l'évaluateur.

// train
val model = estimator.fit(trainingData)

Vous transmettez le DataFrame d'entrée sous forme de paramètre. Le modèle réalise tout le travail 
d'entraînement du modèle, et son déploiement, sur SageMaker. Pour plus d'informations, veuillez 
consulter Intégration de votre application Apache Spark avec SageMaker (p. 16). En réponse, vous 
obtenez un objet SageMakerModel, que vous pouvez utiliser pour obtenir des inférences à partir de 
votre modèle déployé dans SageMaker.

 

Vous fournissez uniquement le DataFrame d'entrée. Vous n'avez pas besoin de spécifier le 
chemin d'accès au registre de l'algorithme k-means utilisé pour l'entraînement du modèle, car
KMeansSageMakerEstimator le connaît.

 
• Appelle la méthode SageMakerModel.transform pour obtenir des inférences à partir du modèle 

déployé dans SageMaker.

La méthode transform prend un DataFrame en entrée, le transforme et renvoie un autre DataFrame
contenant des inférences obtenues à partir du modèle.

val transformedData = model.transform(testData)20
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transformedData.show

Dans cet exemple, et pour plus de simplicité, nous utilisons le même DataFrame d'entrée pour la 
méthode transform que celui que nous avons utilisé pour l'entraînement du modèle. La méthode
transform effectue les opérations suivantes :
• Sérialise la colonne features dans l'entrée DataFrame au format protobuf et l'envoie au point de 

terminaison SageMaker pour inférence.
• Désérialise la réponse protobuf dans les deux colonnes supplémentaires (distance_to_cluster et
closest_cluster) dans le DataFrame transformé.

La méthode show obtient des inférences pour les 20 premières lignes dans le DataFrame d'entrée :

+-----+--------------------+-------------------+---------------+
|label|            features|distance_to_cluster|closest_cluster|
+-----+--------------------+-------------------+---------------+
|  5.0|(784,[152,153,154...|  1767.897705078125|            4.0|
|  0.0|(784,[127,128,129...|  1392.157470703125|            5.0|
|  4.0|(784,[160,161,162...| 1671.5711669921875|            9.0|
|  1.0|(784,[158,159,160...| 1182.6082763671875|            6.0|
|  9.0|(784,[208,209,210...| 1390.4002685546875|            0.0|
|  2.0|(784,[155,156,157...|  1713.988037109375|            1.0|
|  1.0|(784,[124,125,126...| 1246.3016357421875|            2.0|
|  3.0|(784,[151,152,153...|  1753.229248046875|            4.0|
|  1.0|(784,[152,153,154...|  978.8394165039062|            2.0|
|  4.0|(784,[134,135,161...|  1623.176513671875|            3.0|
|  3.0|(784,[123,124,125...|  1533.863525390625|            4.0|
|  5.0|(784,[216,217,218...|  1469.357177734375|            6.0|
|  3.0|(784,[143,144,145...|  1736.765869140625|            4.0|
|  6.0|(784,[72,73,74,99...|   1473.69384765625|            8.0|
|  1.0|(784,[151,152,153...|    944.88720703125|            2.0|
|  7.0|(784,[211,212,213...| 1285.9071044921875|            3.0|
|  2.0|(784,[151,152,153...| 1635.0125732421875|            1.0|
|  8.0|(784,[159,160,161...| 1436.3162841796875|            6.0|
|  6.0|(784,[100,101,102...| 1499.7366943359375|            7.0|
|  9.0|(784,[209,210,211...| 1364.6319580078125|            6.0|
+-----+--------------------+-------------------+---------------+

Vous pouvez interpréter les données comme suit :
• Un chiffre manuscrit avec le label 5 appartient au cluster 4 (closest_cluster).
• Un chiffre manuscrit avec le label 0 appartient au cluster 5.
• Un chiffre manuscrit avec le label 4 appartient au cluster 9.
• Un chiffre manuscrit avec le label 1 appartient au cluster 6.

Pour plus d'informations sur l'exécution de ces exemples, consultez https://github.com/aws/sagemaker-
spark/blob/master/README.md sur GitHub.

Utilisation d'algorithmes personnalisés pour l'entraînement et l'hébergement du 
modèle sur Amazon SageMaker avec Apache Spark

Dans Exemple 1 : utilisation d'Amazon SageMaker pour l'entraînement et l'inférence avec Apache 
Spark (p. 17), vous utilisez le kMeansSageMakerEstimator car l'exemple utilise l'algorithme k-means 
fourni par Amazon SageMaker pour l'entraînement du modèle. Vous pouvez choisir d'utiliser à sa place 
votre propre algorithme personnalisé pour l'entraînement du modèle. En supposant que vous ayez déjà 
créé une image Docker, vous pouvez créer votre propre SageMakerEstimator et spécifier le chemin 
d'accès à Amazon Elastic Container Registry pour votre image personnalisée.
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L'exemple suivant montre comment créer un KMeansSageMakerEstimator à partir de
SageMakerEstimator. Dans le nouvel évaluateur, vous spécifiez explicitement le chemin de registre 
Docker vers vos images de code d'entraînement et d'inférence.

import com.amazonaws.services.sagemaker.sparksdk.IAMRole
import com.amazonaws.services.sagemaker.sparksdk.SageMakerEstimator
import 
 com.amazonaws.services.sagemaker.sparksdk.transformation.serializers.ProtobufRequestRowSerializer
import 
 com.amazonaws.services.sagemaker.sparksdk.transformation.deserializers.KMeansProtobufResponseRowDeserializer

val estimator = new SageMakerEstimator( 
  trainingImage = 
    "811284229777.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/kmeans:1", 
  modelImage = 
    "811284229777.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/kmeans:1", 
  requestRowSerializer = new ProtobufRequestRowSerializer(), 
  responseRowDeserializer = new KMeansProtobufResponseRowDeserializer(), 
  hyperParameters = Map("k" -> "10", "feature_dim" -> "784"), 
  sagemakerRole = IAMRole(roleArn), 
  trainingInstanceType = "ml.p2.xlarge", 
  trainingInstanceCount = 1, 
  endpointInstanceType = "ml.c4.xlarge", 
  endpointInitialInstanceCount = 1, 
  trainingSparkDataFormat = "sagemaker")

Dans le code, les paramètres du constructeur SageMakerEstimator incluent :

• trainingImage : identifie le chemin de registre Docker vers l'image d'entraînement contenant votre 
code personnalisé.

• modelImage : identifie le chemin de registre Docker vers l'image contenant le code d'inférence.
• requestRowSerializer — Implémente
com.amazonaws.services.sagemaker.sparksdk.transformation.RequestRowSerializer.

Ce paramètre sérialise les lignes dans l'entrée DataFrame afin de les envoyer au modèle hébergé dans 
SageMaker pour l'inférence.

• responseRowDeserializer : implémente

com.amazonaws.services.sagemaker.sparksdk.transformation.ResponseRowDeserializer.

Ce paramètre désérialise les réponses en provenance du modèle, hébergé dans SageMaker, dans un
DataFrame.

• trainingSparkDataFormat : spécifie le format de données utilisé par Spark lors du téléchargement 
des données d'entraînement d'un DataFrame vers S3. Par exemple, "sagemaker" pour le format 
protobuf, "csv" pour les valeurs séparées par des virgules et "libsvm" pour le format LibSVM.

Vous pouvez implémenter vos propres RequestRowSerializer et ResponseRowDeserializer
pour sérialiser et désérialiser les lignes à partir d'un format de données pris en charge par votre code 
d'inférence, tel que .libsvm ou .csv.

Utilisation de SageMakerEstimator dans un pipeline Spark

Vous pouvez utiliser les évaluateurs org.apache.spark.ml.Estimator et les modèles
org.apache.spark.ml.Model, mais aussi les évaluateurs SageMakerEstimator et les modèles
SageMakerModel dans les pipelines org.apache.spark.ml.Pipeline, comme illustré dans l'exemple 
suivant :

import org.apache.spark.ml.Pipeline
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import org.apache.spark.ml.feature.PCA
import org.apache.spark.sql.SparkSession
import com.amazonaws.services.sagemaker.sparksdk.IAMRole
import com.amazonaws.services.sagemaker.sparksdk.algorithms
import com.amazonaws.services.sagemaker.sparksdk.algorithms.KMeansSageMakerEstimator

val spark = SparkSession.builder.getOrCreate

// load mnist data as a dataframe from libsvm
val region = "us-east-1"
val trainingData = spark.read.format("libsvm") 
  .option("numFeatures", "784") 
  .load(s"s3://sagemaker-sample-data-$region/spark/mnist/train/")
val testData = spark.read.format("libsvm") 
  .option("numFeatures", "784") 
  .load(s"s3://sagemaker-sample-data-$region/spark/mnist/test/")

// substitute your SageMaker IAM role here
val roleArn = "arn:aws:iam::account-id:role/rolename"

val pcaEstimator = new PCA() 
  .setInputCol("features") 
  .setOutputCol("projectedFeatures") 
  .setK(50)

val kMeansSageMakerEstimator = new KMeansSageMakerEstimator( 
  sagemakerRole = IAMRole(integTestingRole), 
  requestRowSerializer = 
    new ProtobufRequestRowSerializer(featuresColumnName = "projectedFeatures"), 
  trainingSparkDataFormatOptions = Map("featuresColumnName" -> "projectedFeatures"), 
  trainingInstanceType = "ml.p2.xlarge", 
  trainingInstanceCount = 1, 
  endpointInstanceType = "ml.c4.xlarge", 
  endpointInitialInstanceCount = 1) 
  .setK(10).setFeatureDim(50)

val pipeline = new Pipeline().setStages(Array(pcaEstimator, kMeansSageMakerEstimator))

// train
val pipelineModel = pipeline.fit(trainingData)

val transformedData = pipelineModel.transform(testData)
transformedData.show()

Le paramètre trainingSparkDataFormatOptions configure Spark pour sérialiser au format protobuf la 
colonne « projectedFeatures » pour l'entraînement de modèle. En outre, Spark sérialise au format protobuf 
la colonne « label » par défaut.

Puisque nous souhaitons que les inférences utilisent la colonne « projectedFeatures », nous transmettons 
le nom de colonne dans le ProtobufRequestRowSerializer.

L'exemple suivant présente un DataFrame transformé :

+-----+--------------------+--------------------+-------------------+---------------+
|label|            features|   projectedFeatures|distance_to_cluster|closest_cluster|
+-----+--------------------+--------------------+-------------------+---------------+
|  5.0|(784,[152,153,154...|[880.731433034386...|     1500.470703125|            0.0|
|  0.0|(784,[127,128,129...|[1768.51722024166...|      1142.18359375|            4.0|
|  4.0|(784,[160,161,162...|[704.949236329314...|  1386.246826171875|            9.0|
|  1.0|(784,[158,159,160...|[-42.328192193771...| 1277.0736083984375|            5.0|
|  9.0|(784,[208,209,210...|[374.043902028333...|   1211.00927734375|            3.0|
|  2.0|(784,[155,156,157...|[941.267714528850...|  1496.157958984375|            8.0|
|  1.0|(784,[124,125,126...|[30.2848596410594...| 1327.6766357421875|            5.0|
|  3.0|(784,[151,152,153...|[1270.14374062052...| 1570.7674560546875|            0.0|
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|  1.0|(784,[152,153,154...|[-112.10792566485...|     1037.568359375|            5.0|
|  4.0|(784,[134,135,161...|[452.068280676606...| 1165.1236572265625|            3.0|
|  3.0|(784,[123,124,125...|[610.596447285397...|  1325.953369140625|            7.0|
|  5.0|(784,[216,217,218...|[142.959601818422...| 1353.4930419921875|            5.0|
|  3.0|(784,[143,144,145...|[1036.71862533658...| 1460.4315185546875|            7.0|
|  6.0|(784,[72,73,74,99...|[996.740157435754...| 1159.8631591796875|            2.0|
|  1.0|(784,[151,152,153...|[-107.26076167417...|   960.963623046875|            5.0|
|  7.0|(784,[211,212,213...|[619.771820430940...|   1245.13623046875|            6.0|
|  2.0|(784,[151,152,153...|[850.152101817161...|  1304.437744140625|            8.0|
|  8.0|(784,[159,160,161...|[370.041887230547...| 1192.4781494140625|            0.0|
|  6.0|(784,[100,101,102...|[546.674328209335...|    1277.0908203125|            2.0|
|  9.0|(784,[209,210,211...|[-29.259112927426...| 1245.8182373046875|            6.0|
+-----+--------------------+--------------------+-------------------+---------------+

Exemples de kits SDK : utilisation d'Amazon SageMaker avec 
Apache Spark
Voici la liste d'un sous-ensemble d'exemples disponibles. Pour de plus amples informations, veuillez 
consulter le site Web d'exemples.

• sagemaker-spark : une bibliothèque Spark pour SageMaker
• Exemple MNIST de clustering K-Means SageMaker PySpark
• Traitement de données distribué à l'aide d'Apache Spark et de SageMaker Processing

Note

Pour exécuter les blocs-notes sur une instance de bloc-notes, consultez Exemples de blocs-
notes (p. 219). Pour exécuter les blocs-notes sous Studio, consultez Créer ou ouvrir un bloc-
notes Amazon SageMaker Studio (p. 117).

Utilisation de Chainer avec Amazon SageMaker
Vous pouvez utiliser SageMaker pour entraîner et déployer un modèle à l'aide du code Chainer 
personnalisé. Les estimateurs et modèles Chainer du kit SDK Amazon SageMaker Python, et le conteneur 
Chainer open source d'Amazon SageMaker, facilitent l'écriture d'un script Chainer et son exécution dans 
SageMaker.

Que souhaitez-vous faire ?
Je souhaite entraîner un modèle Chainer personnalisé dans SageMaker.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes Jupyter, veuillez consulter Chainer example notebooks 
(Exemples de blocs-notes Chainer) dans le référentiel d'exemples GitHub Amazon SageMaker.

Pour obtenir de la documentation, veuillez consulter Entraînement d'un modèle avec Chainer.
J'ai entraîné un modèle Chainer dans SageMaker et je souhaite le déployer sur un point de terminaison 
hébergé.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Deploy Chainer models (Déploiement de modèles 
Chainer).

J'ai entraîné un modèle Chainer en dehors de SageMaker et je souhaite le déployer sur un point de 
terminaison SageMaker

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Deploy Endpoints from Model Data (Déploiement 
de points de terminaison à partir de données de modèle).
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Je souhaite consulter la documentation sur les API pour les classes Chainer du kit SDK Amazon 
SageMaker Python.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Chainer Classes (Classes Chainer).
Je recherche des informations sur les conteneurs SageMaker Chainer.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter SageMaker Chainer Container GitHub repository 
(Référentiel GitHub de conteneurs SageMaker Chainer).

Pour de plus amples informations sur les versions de Chainer prises en charge et pour des informations 
générales sur l'écriture de scripts d'entraînement Chainer et l'utilisation d'estimateurs et de modèles 
Chainer avec SageMaker, veuillez consulter Using Chainer with the SageMaker Python SDK (Utilisation de 
Chainer avec le kit SDK SageMaker Python).

Utilisation de Hugging Face avec Amazon SageMaker
Amazon SageMaker permet aux clients d'entraîner, d'affiner et d'exécuter des inférences en utilisant 
des modèles Hugging Face pour un traitement du langage naturel (NLP) sur SageMaker. Vous pouvez 
utiliser Hugging Face tant pour l'entraînement que pour l'inférence. Cette fonctionnalité est disponible 
via le développement de AWSDeep Learning Containers Hugging Face. Ces conteneurs incluent les 
transformateurs Hugging Face, les tokéniseurs et la bibliothèque de jeux de données, qui vous permet 
d'utiliser ces ressources pour vos tâches d'entraînement et d'inférence. Pour obtenir la liste des images 
Deep Learning Containers disponibles, veuillez consulter Available Deep Learning Containers Images 
(Images Deep Learning Containers disponibles). Ces images Deep Learning Containers sont conservées 
et régulièrement mises à jour avec des correctifs de sécurité.

Pour utiliser les Deep Learning Containers Hugging Face avec le kit SDK SageMaker Python pour 
l'entraînement, veuillez consulter Hugging Face SageMaker Estimator (Estimateur Hugging Face 
SageMaker). Avec l'estimateur Hugging Face, vous pouvez utiliser les modèles Hugging Face comme 
avec n'importe quel autre estimateur SageMaker. Toutefois, l'utilisation du kit SDK SageMaker Python est 
facultative. Vous pouvez également orchestrer votre utilisation des Deep Learning Containers Hugging 
Face avec la AWS CLI et AWS SDK for Python (Boto3).

Pour de plus amples informations sur Hugging Face et les modèles disponibles, veuillez consulter la
Documentation Hugging Face.

Entrainement
Pour exécuter un entraînement, vous pouvez utiliser l'un des milliers de modèles disponibles dans Hugging 
Face et l'affiner avec un entraînement supplémentaire en fonction de votre cas d'utilisation spécifique. 
Avec SageMaker, vous pouvez utiliser un entraînement standard ou profiter d'un entraînement de données 
distribuées et de parallélisme des modèles SageMaker. Comme avec les autres tâches d'entraînement 
SageMaker utilisant du code personnalisé, vous pouvez capturer vos propres métriques en transmettant 
une définition de métriques au kit SDK SageMaker Python, comme indiqué dans Defining Training Metrics 
(SageMaker Python SDK) (Définition de métriques d'entraînement (kit SDK SageMaker Python)). Les 
métriques capturées sont ensuite accessibles via CloudWatch et en tant que Pandas DataFrame selon 
la méthode TrainingJobAnalytics. Une fois votre modèle entraîné et affiné, vous pouvez l'utiliser comme 
n'importe quel autre modèle pour exécuter des tâches d'inférence.

Exécution d'un entraînement avec l'estimateur Hugging Face

Vous pouvez mettre en œuvre l'estimateur Hugging Face pour les tâches d'entraînement à l'aide du 
kit SDK SageMaker Python. Le kit SDK SageMaker Python est une bibliothèque open source pour 
l'entraînement et le déploiement de modèles de machine learning sur SageMaker. Pour de plus amples 
informations sur l'estimateur Hugging Face, veuillez consulter la Documentation sur le kit SDK SageMaker 
Python.
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Avec le kit SDK SageMaker Python, vous pouvez exécuter des tâches d'entraînement à l'aide de 
l'estimateur Hugging Face dans les environnements suivants :

• SageMaker Studio : Amazon SageMaker Studio est le premier environnement de développement 
entièrement intégré (IDE) pour le machine learning (ML). SageMaker Studio fournit une interface visuelle 
Web unique où vous pouvez effectuer toutes les étapes de développement ML requises pour préparer, 
créer, entraîner et affiner, déployer et gérer des modèles. Pour obtenir des informations sur l'utilisation 
de blocs-notes Jupyter dans Studio, veuillez consulter Use Amazon SageMaker Studio Notebooks 
(Utilisation de blocs-notes Amazon SageMaker Studio).

• Instances de bloc-notes SageMaker : une instance de bloc-notes Amazon SageMaker est une instance 
de calcul de machine learning (ML) sur laquelle s'exécute l'appli Jupyter Notebook. Cette appli vous 
permet d'exécuter Jupyter Notebook dans votre instance de bloc-notes afin de préparer et traiter 
des données, écrire du code pour entraîner des modèles, déployer des modèles dans les services 
d'hébergement SageMaker, et tester ou valider vos modèles sans fonctions SageMaker Studio telles que 
Debugger, Model Monitoring et un IDE basé sur le Web.

• Localement : si vous disposez d'une connectivité à AWS et des autorisations SageMaker appropriées, 
vous pouvez utiliser le kit SDK SageMaker Python localement pour lancer des tâches d'entraînement 
et d'inférence à distance pour Hugging Face dans SageMaker sur AWS. Le fonctionnement sur votre 
machine locale est identique à celui d'autres services AWS disposant d'un kit SDK SageMaker Python 
connecté et des autorisations appropriées.

Inférence
Pour l'inférence, vous pouvez utiliser votre modèle Hugging Face entraîné ou l'un des modèles pré-
entraînés Hugging Face pour déployer une tâche d'inférence avec SageMaker. Grâce à cette collaboration, 
une seule ligne de code suffit pour déployer vos modèles entraînés et pré-entraînés avec SageMaker. Vous 
pouvez également exécuter des tâches d'inférence sans écrire aucun code d'inférence personnalisé. Avec 
un code d'inférence personnalisé, vous pouvez personnaliser la logique d'inférence en fournissant votre 
propre script Python.

Déploiement d'une tâche d'inférence à l'aide des Deep Learning Containers 
Hugging Face

Deux options s'offrent à vous pour exécuter l'inférence avec SageMaker. Vous pouvez exécuter l'inférence 
à l'aide d'un modèle que vous avez entraîné ou déployer un modèle Hugging Face pré-entraîné.

• Exécution de l'inférence avec votre modèle entraîné :deux options s'offrent à vous pour exécuter 
l'inférence avec votre propre modèle entraîné. Vous pouvez exécuter l'inférence avec un modèle que 
vous avez entraîné à l'aide d'un modèle Hugging Face existant avec les Deep Learning Containers 
SageMaker Hugging Face, ou vous pouvez utiliser votre propre modèle Hugging Face existant et le 
déployer à l'aide de SageMaker. Lorsque vous exécutez l'inférence avec un modèle que vous avez 
entraîné avec l'estimateur SageMaker Hugging Face, vous pouvez déployer le modèle immédiatement 
après la fin de l'entraînement ou télécharger le modèle entraîné dans un compartiment Amazon S3 et 
l'intégrer lors d'une prochaine exécution de l'inférence. Si vous importez votre propre modèle Hugging 
Face existant, vous devez télécharger le modèle entraîné dans un compartiment Amazon S3 et l'intégrer 
lors d'une prochaine exécution de l'inférence, comme indiqué dans l'exemple Déploiement de vos 
transformateurs Hugging Face pour l'inférence.

• Exécution de l'inférence avec un modèle Hugging Face pré-entraîné :vous pouvez utiliser l'un des 
milliers de modèles Hugging Face pré-entraînés pour exécuter vos tâches d'inférence sans entraînement 
supplémentaire. Pour exécuter l'inférence, vous sélectionnez le modèle pré-entraîné dans la liste des
modèles Hugging Face, comme indiqué dans l'exemple Déploiement de transformateurs Hugging Face 
pré-entraînés pour l'inférence).
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Que souhaitez-vous faire ?
Les blocs-notes Jupyter suivants figurant dans le référentiel de blocs-notes Hugging Face illustrent 
l'utilisation des Deep Learning Containers Hugging Face avec SageMaker dans divers cas d'utilisation.

Je souhaite entraîner et déployer un modèle de classification de texte en utilisant Hugging Face dans 
SageMaker avec PyTorch.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes Jupyter, veuillez consulter la démo Démarrer avec PyTorch.
Je souhaite entraîner et déployer un modèle de classification de texte en utilisant Hugging Face dans 
SageMaker avec TensorFlow.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes Jupyter, veuillez consulter la démo Démarrer avec TensorFlow.
Je souhaite exécuter un entraînement distribué avec parallélisme des données en utilisant Hugging Face et 
SageMaker Distributed.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes Jupyter, veuillez consulter l'exemple Entraînement distribué.
Je souhaite exécuter un entraînement distribué avec parallélisme de modèles en utilisant Hugging Face et 
SageMaker Distributed.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes Jupyter, veuillez consulter l'exemple Parallélisme de modèles.
Je souhaite utiliser une instance Spot pour entraîner et déployer un modèle en utilisant Hugging Face dans 
SageMaker.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes Jupyter, veuillez consulter l'exemple Instances Spot.
Je souhaite capturer des métriques personnalisées et utiliser SageMaker Checkpointing lors de 
l'entraînement d'un modèle de classification de texte en utilisant Hugging Face dans SageMaker.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes Jupyter, veuillez consulter l'exemple Entraînement avec des 
métriques personnalisées.

Je souhaite entraîner un modèle TensorFlow distribué répondant aux questions en utilisant Hugging Face 
dans SageMaker.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes Jupyter, veuillez consulter l'exemple Entraînement distribué 
TensorFlow.

Je souhaite entraîner un modèle de synthèse distribuée en utilisant Hugging Face dans SageMaker.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes Jupyter, veuillez consulter l'exemple Entraînement avec 
synthèse distribuée.

Je souhaite entraîner un modèle de classification d'image en utilisant Hugging Face dans SageMaker.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes Jupyter, veuillez consulter l'exemple Entraînement avec Vision 
Transformer.

Je souhaite déployer mon modèle Hugging Face entraîné dans SageMaker.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes Jupyter, veuillez consulter l'exemple Déploiement de vos 
transformateurs Hugging Face pour l'inférence.

Je souhaite déployer un modèle Hugging Face pré-entraîné dans SageMaker.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes Jupyter, veuillez consulter l'exemple Déploiement de 
transformateurs Hugging Face pré-entraînés pour l'inférence.

Utilisation de PyTorch avec Amazon SageMaker
Vous pouvez utiliser Amazon SageMaker pour entraîner et déployer un modèle à l'aide du code PyTorch 
personnalisé. Les estimateurs et modèles PyTorch du kit SDK SageMaker Python, et le conteneur PyTorch 
open source de SageMaker, facilitent l'écriture et l'exécution d'un script PyTorch dans SageMaker.
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Que souhaitez-vous faire ?
Je souhaite entraîner un modèle PyTorch personnalisé dans SageMaker.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes Jupyter, veuillez consulter PyTorch example notebook 
(Exemple de bloc-notes PyTorch) dans le référentiel d'exemples GitHub Amazon SageMaker.

Pour obtenir de la documentation, veuillez consulter Formation d'un modèle avec PyTorch.
J'ai entraîné un modèle PyTorch dans SageMaker, et je souhaite le déployer sur un point de terminaison 
hébergé.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Deploy PyTorch models (Déploiement de modèles 
PyTorch).

J'ai entraîné un modèle PyTorch en dehors de SageMaker, et je souhaite le déployer sur un point de 
terminaison SageMaker

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Deploy Endpoints from Model Data (Déploiement 
de points de terminaison à partir de données de modèle).

Je souhaite consulter la documentation sur les API pour les classes PyTorch du kit SDK Amazon 
SageMaker Python.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter PyTorch Classes (Classes PyTorch).
Je recherche le référentiel de conteneurs SageMaker PyTorch.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter SageMaker PyTorch Container GitHub repository 
(Référentiel GitHub de conteneurs SageMaker PyTorch).

Je recherche des informations sur les versions PyTorch prises en charge par AWS Deep Learning 
Containers.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Available Deep Learning Container Images 
(Images Deep Learning Containers disponibles).

Pour obtenir des informations générales sur l'écriture de scripts d'entraînement PyTorch et l'utilisation 
d'estimateurs et de modèles PyTorch avec SageMaker, veuillez consulter Using PyTorch with the 
SageMaker Python SDK (Utilisation de PyTorch avec le kit SDK SageMaker Python).

Guide de l'utilisateur de R sur Amazon SageMaker
Ce document vous explique comment exploiter les fonctions Amazon SageMaker à l'aide de R. Ce guide 
présente le noyau R intégré de SageMaker, décrit comment démarrer avec R sur SageMaker et propose 
plusieurs exemples de blocs-notes.

Les exemples sont organisés en trois niveaux : Débutant, Intermédiaire et Avancé. Ils commencent par
Démarrer avec R sur SageMaker, se poursuivent par le machine learning de bout en bout avec R sur 
SageMaker, puis se terminent par des rubriques plus avancées telles que SageMaker Processing avec le 
script R et l'algorithme R Bring-Your-Own (BYO) sur SageMaker. 

Pour de plus amples informations sur la façon d'importer votre propre image R personnalisée dans Studio, 
veuillez consulter Apporter votre propre image SageMaker (p. 138). Pour un article de blog similaire, 
veuillez consulter Bringing your own R environment to Amazon SageMaker Studio (Importation de votre 
propre environnement R dans Amazon SageMaker Studio).

Prise en charge de RStudio dans SageMaker
Amazon SageMaker prend en charge RStudio en tant qu'environnement de développement intégré (IDE) 
entièrement géré intégré à Amazon SageMaker Domain. Avec l'intégration de RStudio, vous pouvez lancer 
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un environnement RStudio dans le domaine pour exécuter vos flux de travail RStudio sur les ressources 
SageMaker. Pour plus d'informations, consultez RStudio sur Amazon SageMaker (p. 169).

Noyau R dans SageMaker
Les instances de bloc-notes SageMaker prennent en charge R à l'aide d'un noyau R préinstallé. En outre, 
comme le noyau R dispose de la bibliothèque réticulée, une interface R vers Python, vous pouvez utiliser 
les fonctions du kit SDK SageMaker Python à partir d'un script R.

• reticulatelibrary : fournit une interface R vers le kit SDK Amazon SageMaker Python. Le paquet réticulé 
se convertit entre les objets R et Python.

Démarrer avec R dans Amazon SageMaker
•  Créez une instance de bloc-notes en utilisant le type d'instance t2.medium et la taille de stockage par 

défaut. Vous pouvez choisir une instance plus rapide et plus de stockage si vous prévoyez de continuer à 
utiliser l'instance pour des exemples plus avancés ou de créer une instance plus grande ultérieurement.

• Attendez que l'état de l'instance de bloc-notes soit En service, puis cliquez sur Ouvrir Jupyter.

• Créez une nouvelle instance de bloc-notes avec le noyau R à partir de la liste des environnements 
disponibles. 

• Une fois l'instance de bloc-notes créée, vous devriez voir un logo R dans le coin supérieur droit de 
l'environnement de bloc-notes, ainsi que R comme noyau sous ce logo. Cela indique que SageMaker a 
lancé le noyau R avec succès pour ce bloc-notes.
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• Alternativement, lorsque vous êtes dans un bloc-notes Jupyter, vous pouvez utiliser le menu Noyau, puis 
sélectionner R dans l'option Changer le noyau.

Exemples de blocs-notes
Prérequis

Démarrer avec R sur SageMaker : cet exemple de bloc-notes décrit comment développer des scripts R à 
l'aide du noyau R d'Amazon SageMaker. Dans ce bloc-notes, vous configurez votre environnement et vos 
autorisations SageMaker, vous téléchargez le jeu de données Abalone à partir du référentiel UCI Machine 
Learning, vous effectuez un traitement et une visualisation de base sur les données, puis vous enregistrez 
les données au format .csv dans S3.

Niveau Débutant

Transformation par lots SageMaker à l'aide du noyau R : cet exemple de bloc-notes décrit l'exécution d'une 
tâche de transformation par lots à l'aide de l'API Transformer de SageMaker et de l'algorithme XGBoost. Le 
bloc-notes utilise également le jeu de données Abalone.

Niveau intermédiaire

Optimisation de l'hyperparamètre pour XGBoost en R : Cet exemple de bloc-notes est une extension 
des blocs-notes débutants précédents qui utilisent le jeu de données Ormeau et XGBoost. Il explique 
comment affiner un modèle avec l'optimisation de l'hyperparamètre. Vous apprendrez également à utiliser 
la transformation par lots pour les prédictions de traitement par lots, ainsi qu'à créer un point de terminaison 
de modèle pour réaliser des prédictions en temps réel. 

Amazon SageMaker Processing avec R : SageMaker Processing vous permet de prétraiter, de post-traiter 
et d'exécuter des applications d'évaluation de modèle. Cet exemple montre comment créer un script R pour 
orchestrer une tâche de traitement (Processing). 

Niveau avancé

Entraînez et déployez votre propre algorithme R dans SageMaker : vous disposez déjà d'un algorithme R 
et vous voulez l'intégrer à SageMaker pour l'affiner, l'entraîner ou le déployer ? Cet exemple vous présente 
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les différentes étapes de personnalisation de conteneurs SageMaker avec des packages R personnalisés, 
jusqu'à l'utilisation d'un point de terminaison hébergé pour l'inférence sur votre modèle d'origine R.

Utilisation de Scikit-learn avec Amazon SageMaker
Vous pouvez utiliser Amazon SageMaker pour entraîner et déployer un modèle à l'aide d'un code 
Scikit-learn personnalisé. Les estimateurs et modèles Scikit-learn du kit SDK Python SageMaker et 
les conteneurs Scikit-learn open source de SageMaker facilitent l'écriture d'un script Scikit-learn et son 
exécution dans SageMaker.

Prérequis

Scikit-learn 1.0 a les dépendances suivantes.

Dépendance Version minimale

Python 3.7

NumPy 1.14.6

SciPy 1.1.0

joblib 0,11

threadpoolctl 2.0.0

Le conteneur SageMaker Scikit-learn prend en charge les versions Scikit-learn suivantes.

Version Scikit-learn prise en charge Version minimale de Python

1.0-1 3.7

0.23-1 3.6

0.20.0 2.7 ou 3.4

Pour obtenir des informations générales sur l'écriture de scripts d'entraînement Scikit-learn et l'utilisation 
d'estimateurs et de modèles Scikit-learn avec SageMaker, veuillez consulter Using Scikit-learn with the 
SageMaker Python SDK (Utilisation de Scikit-learn avec le kit SDK SageMaker Python).

Que souhaitez-vous faire ?
Note

Matplotlib v2.2.3 ou version ultérieure est nécessaire pour exécuter les exemples de blocs-notes 
SageMaker Scikit-learn.

Je souhaite utiliser Scikit-learn pour le traitement des données, l'ingénierie des fonctionnalités ou 
l'évaluation de modèles dans SageMaker.

Pour un exemple de bloc-notes Jupyter, veuillez consulter https://github.com/ 
awslabs/amazon-sagemaker-examples/tree/master/sagemaker_processing/ 
scikit_learn_data_processing_and_model_evaluation.

Pour obtenir de la documentation, veuillez consulter ReadTheDocs.
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Je souhaite entraîner un modèle Scikit-learn personnalisé dans SageMaker.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes Jupyter, veuillez consulter https://github.com/awslabs/amazon-
sagemaker-examples/tree/master/sagemaker-python-sdk/scikit_learn_iris.

Pour obtenir de la documentation, veuillez consulter Former un modèle avec Scikit-learn.
J'ai entraîné un modèle Scikit-learn dans SageMaker, et je souhaite le déployer sur un point de terminaison 
hébergé.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Deploy Scikit-learn models (Déploiement de 
modèles Scikit-learn).

J'ai entraîné un modèle Scikit-learn en dehors de SageMaker, et je souhaite le déployer sur un point de 
terminaison SageMaker

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Deploy Endpoints from Model Data (Déploiement 
de points de terminaison à partir de données de modèle).

Je souhaite consulter la documentation sur les API pour les classes Scikit-learn du kit SDK Amazon 
SageMaker Python.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Scikit-learn Classes (Classes Scikit-learn).
Je souhaite obtenir des informations sur les conteneurs Scikit-learn de SageMaker.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter SageMaker Scikit-learn Container GitHub 
repository (Référentiel GitHub de conteneurs SageMaker Scikit-learn).

Utilisation de SparkML Serving avec Amazon 
SageMaker
Le modèle et le prédicteur SparkML Serving du kit SDK Amazon SageMaker Python, et le conteneur 
SparkML Serving open source d'Amazon SageMaker, prennent en charge le déploiement des pipelines ML 
Apache Spark sérialisés avec MLeap dans SageMaker pour obtenir des inférences.

Pour obtenir des informations sur l'utilisation du conteneur Serving SparkML afin de déployer des modèles 
dans SageMaker, veuillez consulter SageMaker Spark ML Container GitHub repository (Référentiel GitHub 
de conteneurs ML SageMaker Spark. Pour obtenir des informations sur le modèle et les prédicteurs 
SparkML Serving du kit SDK Amazon SageMaker Python, veuillez consulter la documentation sur les API 
du modèle et des prédicteurs SparkML Serving.

Utilisation de TensorFlow avec Amazon SageMaker
Vous pouvez utiliser Amazon SageMaker pour entraîner et déployer un modèle à l'aide du code 
TensorFlow personnalisé. Les estimateurs et les modèles TensorFlow du kit SDK SageMaker Python, 
et les conteneurs TensorFlow open source de SageMaker, facilitent l'écriture et l'exécution d'un script 
TensorFlow dans SageMaker.

Utilisation de TensorFlow version 1.11 et ultérieure
Pour la version TensorFlow 1.11 et ultérieure, le kit SDK Amazon SageMaker Python prend en charge les 
scripts d'entraînement en mode script.

Que souhaitez-vous faire ?

Je souhaite entraîner un modèle TensorFlow personnalisé dans SageMaker.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes Jupyter, veuillez consulter Entraînement et service en mode 
script de TensorFlow.
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Pour obtenir de la documentation, veuillez consulter Formation d'un modèle avec TensorFlow.
J'ai entraîné un modèle TensorFlow dans SageMaker, et je souhaite le déployer sur un point de 
terminaison hébergé.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Deploy TensorFlow Serving models (Déploiement 
de modèles TensorFlow Serving).

J'ai entraîné un modèle TensorFlow en dehors de SageMaker, et je souhaite le déployer sur un point de 
terminaison SageMaker

Pour plus d'informations, veuillez consulter Deploying directly from model artifacts (Déploiement direct 
à partir d'artefacts de modèle).

Je souhaite consulter la documentation sur les API pour les classes TensorFlow du kit SDK Amazon 
SageMaker Python.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Estimateur TensorFlow.
Je recherche le référentiel de conteneurs SageMaker TensorFlow.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter SageMaker TensorFlow Container GitHub 
repository (Référentiel GitHub de conteneurs SageMaker TensorFlow).

Je recherche des informations sur les versions TensorFlow prises en charge par AWS Deep Learning 
Containers.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Available Deep Learning Container Images 
(Images Deep Learning Containers disponibles).

Pour obtenir des informations générales sur l'écriture de scripts d'entraînement TensorFlow en mode script 
et l'utilisation d'estimateurs et de modèles Tensorflow en mode script avec SageMaker, veuillez consulter
Using TensorFlow with the SageMaker Python SDK (Utilisation de Tensorflow avec le kit SDK SageMaker 
Python.

Utilisation du mode hérité TensorFlow pour les versions 1.11 et 
antérieures
Le kit SDK Amazon SageMaker Python fournit un mode hérité qui prend en charge les versions 1.11 et 
antérieures de TensorFlow. Utilisez les scripts d'entraînement TensorFlow en mode hérité pour exécuter 
des tâches TensorFlow dans SageMaker si :

• Vous avez des scripts en mode legacy que vous ne souhaitez pas convertir en mode script.
• Vous souhaitez utiliser une version TensorFlow antérieure à la version 1.11.

Pour obtenir des informations sur l'écriture de scripts TensorFlow en mode hérité à utiliser avec le kit SDK 
SageMaker Python, veuillez consulter TensorFlow SageMaker Estimators and Models (Estimateurs et 
modèles TensorFlow SageMaker).

Utiliser le serveur d'inférence Triton avec Amazon 
SageMaker
SageMaker permet aux clients de déployer un modèle à l'aide d'un code personnalisé avec le 
serveur d'inférence NVIDIA Triton. Pour accéder à cette fonctionnalité, développez Triton Inference 
Server Containers (Conteneurs de serveur d'inférence Triton). Ces conteneurs incluent le serveur 
d'inférence NVIDIA Triton, la prise en charge des frameworks de ML les plus courants et des variables 
d'environnement utiles qui vous permettent d'optimiser la performance sur SageMaker. Pour obtenir la 
liste des images de conteneurs Deep Learning Containers disponibles, veuillez consulter Available Deep 
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Learning Containers Images. Ces images de conteneurs Deep Learning Containers sont conservées et 
régulièrement mises à jour avec des correctifs de sécurité.

Vous pouvez utiliser le conteneur Triton Inference Server avec le kit SDK Python SageMaker comme vous 
le feriez avec n'importe quel autre conteneur dans vos modèles SageMaker. Toutefois, l'utilisation du kit 
SDK SageMaker Python est facultative. Vous pouvez utiliser les conteneurs de serveur d'inférence Triton 
avec les extensions AWS CLI et AWS SDK for Python (Boto3).

Pour plus d'informations sur le serveur d'inférence NVIDIA Triton, veuillez consulter la documentation 
Triton.

Inférence
Note

Le backend Triton Python utilise la mémoire partagée (SHMEM) pour connecter votre code à 
Triton. L'inférence SageMaker fournit jusqu'à la moitié de la mémoire de l'instance sous forme de 
mémoire SHMEM, ce qui vous permet d'utiliser une instance avec plus de mémoire pour une plus 
grande taille de mémoire SHMEM.

Pour l'inférence, vous pouvez utiliser vos modèles ML entraînés avec le serveur d'inférence Triton afin de 
déployer une tâche d'inférence avec SageMaker.

Voici quelques fonctions clés du conteneur de serveur d'inférence Triton :

• Prise en charge de plusieurs cadres : Triton peut être utilisé pour déployer des modèles à partir de tous 
les principaux frameworks de ML. Triton prend en charge TensorFlow GraphDef et SavedModel, ONNX, 
PyTorch TorchScript, TensorRT et les formats de modèles personnalisés Python/C++.

• Pipelines de modèles : l'ensemble des modèles Triton représente un pipeline d'un modèle avec une 
logique de pré/post-traitement et la connexion des tenseurs d'entrée et de sortie entre eux. Une seule 
demande d'inférence à un ensemble déclenche l'exécution du pipeline entier.

• Exécution simultanée du modèle : plusieurs instances du même modèle peuvent s'exécuter 
simultanément sur le même GPU ou sur plusieurs GPU.

• Traitement par lots dynamique : pour les modèles qui prennent en charge le traitement par lots, Triton 
dispose de plusieurs algorithmes de planification et de traitement par lots intégrés qui combinent des 
demandes d'inférence individuelles pour améliorer le débit d'inférence. Ces décisions de planification et 
de traitement par lots sont transparentes pour le client qui demande l'inférence.

• Prise en charge de divers CPU et GPU : les modèles peuvent être exécutés sur des CPU ou des GPU 
pour une flexibilité maximale et pour prendre en charge des exigences informatiques hétérogènes.

Que souhaitez-vous faire ?
Je souhaite déployer mon modèle PyTorch entraîné dans SageMaker.

Pour un exemple de bloc-notes Jupyter, veuillez consulter l'exemple de déploiement de votre modèle 
PyTorch Resnet50 avec le serveur d'inférence Triton.

Je souhaite déployer mon modèle Hugging Face entraîné dans SageMaker.

Pour un exemple de bloc-notes Jupyter, veuillez consulter l'exemple de déploiement de votre modèle 
PyTorch BERT avec le serveur d'inférence Triton.

Régions et quotas pris en charge
Pour connaître les régions AWS prises en charge par Amazon SageMaker et les types d'instances 
Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2) disponibles dans chaque région, veuillez consulter Amazon 
SageMaker Pricing (Tarification Amazon SageMaker).
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Pour obtenir la liste des points de terminaison du service SageMaker pour chaque région, consultez Points 
de terminaison et quotas Amazon SageMaker dans le Guide de référence AWS.

Amazon SageMaker Pipelines est disponible dans toutes les régions AWS prises en charge par AWS 
à l'exception des régions AWS GovCloud (US). SageMaker Projects est disponible dans les régions 
AWS où CodePipeline est disponible. Pour de plus amples informations sur les régions dans lesquelles 
CodePipeline est disponible, veuillez consulter la Liste des services régionaux AWS.

Les fonctions SageMaker suivantes ne sont pas disponibles dans la région Asie-Pacifique (Osaka) :

• Amazon SageMaker Autopilot
• Clarify
• SageMaker Edge Manager
• Ground Truth
• Amazon SageMaker Inference Recommender
• Amazon SageMaker Model Monitor
• Apprentissage par renforcement
• RStudio sur Amazon SageMaker

Quotas
La console Service Quotas fournit des informations sur vos quotas de service. Vous pouvez utiliser 
la console Service Quotas pour afficher vos quotas de service par défaut ou pour demander des 
augmentations de quotas. Pour demander une augmentation de quotas pour des quotas ajustables, 
consultez Demande d'augmentation de quotas.

Vous pouvez configurer un modèle de demande de quotas pour votre organisation AWS, afin de demander 
automatiquement des augmentations de quotas lors de la création d'un compte. Pour plus d'informations, 
consultez Utilisation des modèles de demande de Service Quotas.
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Démarrer avec Amazon SageMaker
Avant de pouvoir utiliser Amazon SageMaker, vous devez vous inscrire à un compte AWS et créer un 
utilisateur administrateur IAM en suivants les étapes décrites dans Configurer les prérequis Amazon 
SageMaker (p. 36).

Amazon SageMaker Studio Lab ne requiert pas d'intégration de compte AWS ou IAM.

Une fois ces tâches terminées, passez à l'une des rubriques suivantes, en fonction de votre cas 
d'utilisation.

• Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38) : procédez comme suit pour créer un domaine 
qui vous donnera accès à Amazon SageMaker Studio et à RStudio sur Amazon SageMaker. Pour 
plus d'informations sur les domaines, veuillez consulter Environnements de machine learning Amazon 
SageMaker (p. 98).

• SageMaker JumpStart (p. 50) : suivez ces étapes pour démarrer avec SageMaker JumpStart et 
en savoir plus sur les fonctions et les fonctionnalités de SageMaker grâce à des solutions en 1 clic 
organisées, des exemples de blocs-notes et des modèles pré-entraînés que vous pouvez déployer. Pour 
utiliser SageMaker JumpStart, qui est une fonction d'Amazon SageMaker Studio, vous devez d'abord 
être intégré à un domaine Amazon SageMaker.

• Démarrer avec les instances de bloc-notes Amazon SageMaker (p. 79) : suivez ces étapes pour 
former et déployer des modèles de machine learning (ML) à l'aide d'instances de bloc-notes SageMaker. 
Les instances de bloc-notes SageMaker aident à créer l'environnement en initiant des serveurs Jupyter 
sur Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2) et en fournissant des noyaux préconfigurés. Pour 
plus d'informations, consultez Utilisation des instances de bloc-notes Amazon SageMaker (p. 203).

• ??? : procédez comme suit pour démarrer avec Amazon SageMaker Studio Lab. Studio Lab est un 
service gratuit qui vous donne accès à des ressources de calcul AWS, dans un environnement basé sur 
JupyterLab open source, sans nécessiter de compte AWS.

Rubriques
• Configurer les prérequis Amazon SageMaker (p. 36)
• Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38)
• SageMaker JumpStart (p. 50)
• Démarrer avec les instances de bloc-notes Amazon SageMaker (p. 79)

Configurer les prérequis Amazon SageMaker
Dans cette section, vous créez un compte AWS et un utilisateur administrateur AWS Identity and Access 
Management (IAM).

Si vous n'avez jamais utilisé SageMaker, nous vous recommandons de lire Fonctionnement d'Amazon 
SageMaker (p. 4).

Rubriques
• Création d'un compte AWS (p. 36)
• Création d'un utilisateur administrateur et d'un groupe d'administrateurs IAM  (p. 37)

Création d'un compte AWS
Dans cette section, vous allez créer un compte AWS. Si vous possédez déjà un compte AWS, ignorez cette 
étape.

36



Amazon SageMaker Guide du développeur
Création d'un utilisateur administrateur 
et d'un groupe d'administrateurs IAM 

Lorsque vous vous inscrivez à Amazon Web Services (AWS), votre compte AWS est automatiquement 
inscrit à tous les services d'AWS, y compris SageMaker. Seuls les services que vous utilisez vous sont 
facturés.

Créer un compte AWS

1. Ouvrez https://portal.aws.amazon.com/billing/signup.
2. Suivez les instructions en ligne.

Dans le cadre de la procédure d'inscription, vous recevrez un appel téléphonique et vous saisirez un 
code de vérification en utilisant le clavier numérique du téléphone.

Lorsque vous vous inscrivez à un Compte AWS, un utilisateur root Compte AWS se crée. Par défaut, 
seul l'utilisateur root a accès à l'ensemble des Services AWS et des ressources de ce compte. Comme 
bonne pratique de sécurité, attribuez un accès administratif à un utilisateur administratif et utilisez 
l'utilisateur root uniquement pour effectuer des tâches nécessitant un accès utilisateur root.

Notez l'ID de votre compte AWS, car vous en aurez besoin lors de la prochaine tâche.

Création d'un utilisateur administrateur et d'un groupe 
d'administrateurs IAM
Lorsque vous créez un compte AWS, vous obtenez une seule identité de connexion disposant d'un accès 
complet à tous les services et à toutes les ressources AWS du compte. Cette identité est appelée utilisateur 
racine du compte AWS. La connexion à la console AWS à l'aide de l'adresse e-mail et du mot de passe 
que vous avez utilisés pour créer le compte vous donne un accès complet à toutes les ressources AWS de 
votre compte.

Il est vivement recommandé de ne pas employer l'utilisateur racine pour vos tâches quotidiennes, y 
compris pour les tâches administratives. Au lieu de cela, créez des utilisateurs IAM individuels et un 
utilisateur administrateur AWS Identity and Access Management (IAM). Ensuite, mettez en sécurité les 
informations d'identification de l'utilisateur racine et utilisez-les uniquement pour effectuer certaines tâches 
de gestion des comptes et des services.

Pour créer un utilisateur administrateur

1. Créez un utilisateur administrateur dans votre compte AWS. Pour obtenir des instructions, veuillez 
consulter Création de votre premier groupe d'utilisateurs et d'administrateurs IAM dans le Guide de 
l'utilisateur IAM.

Note

Nous supposons que vous utilisez des informations d'identification d'utilisateur administrateur 
pour les exercices et les procédures de ce guide. Si vous choisissez de créer et d'utiliser 
un autre utilisateur IAM, accordez-lui des autorisations minimales. Pour plus d'informations, 
consultez Authentification avec des identités (p. 3388).

2. Assurez-vous que votre administrateur dispose de la politique AmazonSageMakerFullAccess, ainsi 
que d'une politique comportant le contenu suivant nécessaire à la création d'un domaine SageMaker. 
Pour plus d'informations sur la création de politiques IAM, consultez Création de politiques IAM.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
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                "sagemaker:*" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:sagemaker:*:*:domain/*", 
                "arn:aws:sagemaker:*:*:user-profile/*", 
                "arn:aws:sagemaker:*:*:app/*", 
                "arn:aws:sagemaker:*:*:flow-definition/*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "iam:GetRole", 
                "servicecatalog:*" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "*" 
            ] 
        } 
    ]
}

Intégration à Amazon SageMaker Domain
Un domaine Amazon SageMaker se compose d'un volume Amazon Elastic File System (Amazon EFS) 
associé, d'une liste d'utilisateurs autorisés et d'une variété de configurations de sécurité, d'applications, 
de politiques et de configurations Amazon Virtual Private Cloud (Amazon VPC). Pour utiliser Amazon 
SageMaker Studio, les blocs-notes Amazon SageMaker Studio et RStudio, vous devez terminer le 
processus d'onboarding du domaine Amazon SageMaker à l'aide de la console SageMaker. Pour plus 
d'informations sur les domaines Amazon SageMaker Domain, veuillez consulter Environnements de 
machine learning Amazon SageMaker (p. 98).

Lors de votre intégration, vous pouvez choisir d'utiliser AWS IAM Identity Center (successor to AWS 
Single Sign-On) (IAM Identity Center) ou AWS Identity and Access Management (IAM) pour les méthodes 
d'authentification. Lorsque vous utilisez l'authentification IAM, vous pouvez choisir la procédure Quick setup 
(Configuration rapide) ou la procédure de Standard setup (Configuration standard). La configuration de 
RStudio est uniquement disponible lorsque vous utilisez la procédure de Standard setup (Configuration 
standard).

Note

Si vous intégrez le domaine à l'aide de l'authentification IAM et souhaitez passer à 
l'authentification à l'aide d'IAM Identity Center ultérieurement, vous devez supprimer le domaine 
que vous avez créé. Ensuite, vous devez réimporter manuellement tous les blocs-notes et autres 
données utilisateur que vous avez créées. Pour plus d'informations, consultez Supprimer un 
domaine Amazon SageMaker Domain (p. 47).

La façon la plus simple de créer un domaine Amazon SageMaker Domain consiste à suivre la procédure
Quick setup (Configuration rapide). Quick setup (Configuration rapide) utilise les mêmes paramètres 
par défaut que les procédures de Standard setup (Configuration standard). Ces paramètres incluent 
des blocs-notes partageables et un accès Internet public. Pour plus de contrôle, y compris la possibilité 
d'utiliser l'authentification à l'aide d'IAM Identity Center et RStudio, utilisez les procédures Standard setup
(Configuration standard).

Authentification à l'aide d'IAM Identity Center

Pour utiliser l'authentification à l'aide d'IAM Identity Center avec Amazon SageMaker Studio et RStudio, 
vous devez intégrer une organisation AWS Organizations.

38



Amazon SageMaker Guide du développeur
Intégration à l'aide de Quick setup

Note

Le compte AWS Organizations doit figurer dans la même région AWS qu'Amazon SageMaker 
Studio et RStudio.

L'authentification à l'aide d'IAM Identity Center offre les avantages suivants par rapport à l'authentification 
IAM :

• Les membres ayant accès à Studio disposent d'une URL de connexion unique qui ouvre directement 
Studio. Ils se connectent avec leurs informations d'identification IAM Identity Center. Lorsque vous 
utilisez l'authentification IAM, vous devez vous connecter via la console SageMaker.

• Les organisations gèrent leurs membres dans IAM Identity Center plutôt que dans le domaine. Vous 
pouvez attribuer un accès à plusieurs membres au domaine en même temps. Lorsque vous utilisez 
l'authentification IAM, vous devez ajouter et gérer manuellement des membres simultanément à l'aide du 
panneau de configuration Domain.

Rubriques
• Intégration à Amazon SageMaker Domain à l'aide de Quick setup (p. 39)
• Intégration à un domaine Amazon SageMaker à l'aide d'IAM Identity Center (p. 40)
• Intégration à Amazon SageMaker Domain à l'aide d'IAM (p. 44)
• Choisir un VPC (p. 46)
• Supprimer un domaine Amazon SageMaker Domain (p. 47)

Intégration à Amazon SageMaker Domain à l'aide de 
Quick setup
Cette rubrique décrit l'intégration à Amazon SageMaker Domain à l'aide de la procédure Quick setup 
(Configuration rapide) qui utilise l'authentification AWS Identity and Access Management (IAM). Pour 
obtenir des informations sur l'intégration à l'aide de la procédure IAM standard, veuillez consulter Intégrer à 
l'aide d'IAM (p. 44).

La prise en charge de RStudio n'est actuellement pas disponible lors de l'onboarding à l'aide de la 
procédure Quick setup (Configuration rapide).

Pour obtenir des informations sur l'intégration via AWS IAM Identity Center (successor to AWS Single Sign-
On) (IAM Identity Center), consultez Intégration à l'aide d'IAM Identity Center (p. 40).

Pour intégrer le domaine à l'aide de Quick setup (Configuration rapide)

1. Ouvrez la console SageMaker.
2. Choisissez Control Panel (Panneau de configuration) en haut à gauche de la page.
3. Sur la page Setup SageMaker Domain (Configurer SageMaker Domain), sélectionnez Quick setup 

(Configuration rapide).
4. Sous User profile (Profil d'utilisateur), pour Name (Nom), conservez le nom par défaut ou créez un 

nouveau nom. La longueur maximale du nom est de 63 caractères. Les caractères valides sont A-Z, a-
z, 0-9 et - (trait d'union).

5. Pour Default execution role (Rôle d'exécution par défaut), choisissez une option dans le sélecteur de 
rôle. Il s'agit du rôle par défaut attribué au profil d'utilisateur Amazon SageMaker Domain.

Si vous choisissez Enter a custom IAM role ARN (Saisir un ARN de rôle IAM personnalisé), le rôle 
doit avoir au minimum une politique d'approbation attachée qui accorde à SageMaker l'autorisation 
d'assumer ce rôle. Pour plus d'informations, consultez Rôles SageMaker (p. 3425).
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Si vous choisissez Create a new role (Créer un rôle), la boîte de dialogue Create an IAM role (Créer un 
rôle IAM) s'ouvre :

• Pour S3 buckets you specify (Compartiments S3 que vous spécifiez), spécifiez des 
compartiments S3 supplémentaires auxquels les utilisateurs de vos blocs-notes peuvent accéder. Si 
vous ne souhaitez pas ajouter d'accès à d'autres compartiments, choisissez None (Aucun).

• Sélectionnez Create role (Créer un rôle). SageMaker crée un rôle AmazonSageMaker-
ExecutionPolicy IAM avec la politique AmazonSageMakerFullAccess attachée.

6. Sélectionnez Envoyer.
7. Dans la fenêtre contextuelle, sélectionnez un Amazon Virtual Private Cloud (Amazon VPC) et un sous-

réseau à utiliser.
8. Choisissez Save and continue (Enregistrer et continuer).

Note

Si vous recevez un message d'erreur vous demandant de créer un VPC, veuillez consulter
Choisir un VPC (p. 46).

Lorsque le Status (État) est Ready (Prêt), le nom d'utilisateur que vous avez spécifié est activé et 
sélectionné. Les boutons Add user (Ajouter un utilisateur) et Delete user (Supprimer l'utilisateur) sont 
activés, tout comme le lien Launch app (Lancer l'appli).

9. Depuis Launch app (Lancer l'appli), sélectionnez Studio. La page de chargement Amazon SageMaker 
Studio s'affiche.

Lorsque Studio s'ouvre, vous pouvez commencer à l'utiliser.

Maintenant que vous êtes intégré à SageMaker Studio, procédez comme suit pour accéder à Studio 
ultérieurement.

Pour accéder à Studio après l'intégration

1. Ouvrez la console SageMaker.
2. Choisissez Control Panel (Panneau de configuration) en haut à gauche de la page.
3. Dans Control Panel (Panneau de configuration), choisissez votre nom d'utilisateur, puis sélectionnez

Launch app (Lancer l'application). Sélectionnez Studio.

Pour ajouter d'autres utilisateurs

1. Dans Control Panel (Panneau de configuration), sélectionnez Add user (Ajouter un utilisateur).
2. Répétez les étapes 4 et 5 de la première procédure, « Pour intégrer Amazon SageMaker Domain à 

l'aide de Quick setup ».
3. Sélectionnez Envoyer.

Pour obtenir des informations sur l'utilisation de SageMaker Studio, veuillez consulter SageMaker 
Studio (p. 100).

Intégration à un domaine Amazon SageMaker à l'aide 
d'IAM Identity Center
Cette rubrique décrit l'intégration à un domaine Amazon SageMaker via l'authentification à l'aide d'IAM 
Identity Center. Pour obtenir des informations sur l'intégration à l'aide de l'authentification AWS Identity and 
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Access Management (IAM), veuillez consulter Intégration à l'aide de Quick setup (p. 39) ou Intégrer à 
l'aide d'IAM (p. 44).

Pour s'intégrer au domaine à l'aide d'IAM Identity Center

1. Ouvrez la console SageMaker.
2. Choisissez Control Panel (Panneau de configuration) en haut à gauche de la page.
3. Sur la page Control Panel (Panneau de configuration), sous Choose setup method (Choisir une 

méthode de configuration), sélectionnez Standard setup (Configuration standard).
4. Sélectionnez Configure (Configurer).

Étape 1 : Paramètres généraux

1. Pour Authentication (Authentification), choisissez AWS IAM Identity Center (successor to AWS Single 
Sign-On).

2. Si vous n'avez pas de groupe dans IAM Identity Center dans la même région que votre domaine 
SageMaker, vous devez créer un compte dans IAM Identity Center dans la même région que votre 
domaine SageMaker avant de poursuivre. Pour continuer l'intégration sans IAM Identity Center, 
choisissez la méthode d'authentification AWS Identity and Access Management (IAM) ou la procédure
Quick setup (Configuration rapide), qui utilise également IAM.

Pour obtenir des informations sur la configuration d'IAM Identity Center pour son utilisation avec un 
domaine, consultez Configuration d'IAM Identity Center pour son utilisation avec un domaine Amazon 
SageMaker (p. 43).

3. Sous Permission (Autorisation), pour IAM role (Rôle IAM), choisissez une option dans le sélecteur de 
rôle.

Si vous choisissez Enter a custom IAM role ARN (Saisir un ARN de rôle IAM personnalisé), le rôle 
doit avoir au minimum une politique d'approbation attachée qui accorde à SageMaker l'autorisation 
d'assumer ce rôle. Pour plus d'informations, consultez Rôles SageMaker (p. 3425).

Si vous choisissez Create a new role (Créer un rôle), la boîte de dialogue Create an IAM role (Créer un 
rôle IAM) s'ouvre :

a. Pour S3 buckets you specify (Compartiments S3 que vous spécifiez), spécifiez des 
compartiments S3 supplémentaires auxquels les utilisateurs de vos blocs-notes peuvent accéder. 
Si vous ne souhaitez pas ajouter d'accès à d'autres compartiments, choisissez None (Aucun).

b. Sélectionnez Create role (Créer un rôle). SageMaker crée un rôle AmazonSageMaker-
ExecutionPolicy IAM avec la politique AmazonSageMakerFullAccess attachée.

4. Sous Network and storage (Réseau et stockage), spécifiez les paramètres suivants :

• Informations sur votre VPC – Pour de plus amples informations, veuillez consulter Choisir un 
VPC (p. 46).

• (Facultatif) Encryption key (Clé de chiffrement) : SageMaker utilise une clé AWS KMS key pour 
chiffrer vos systèmes de fichiers Amazon Elastic File System (Amazon EFS) et Amazon Elastic 
Block Store (Amazon EBS). Par défaut, il utilise une Clé gérée par AWS. Pour utiliser une clé 
gérée par le client, saisissez son ID de clé ou son Amazon Resource Name (ARN). Pour plus 
d'informations, consultez Protéger les données au repos à l'aide du chiffrement (p. 3382).

Note

Le chiffrement en transit n'est disponible que pour Amazon SageMaker Studio.
5. Sélectionnez Next (Suivant).

Étape 2 : Paramètres Studio
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1. Sous Default JupyterLab version (Version de JupyterLab par défaut), dans la liste déroulante, 
sélectionnez une version de JupyterLab à utiliser comme version par défaut pour votre domaine. Pour 
plus d'informations sur la sélection d'une version de JupyterLab, consultez Gestion des versions de 
JupyterLab (p. 104).

2. Sous Notebook Sharing Configuration (Configuration de partage de bloc-notes), acceptez la 
configuration de partage de bloc-notes par défaut ou personnalisez les options.

3. Sous SageMaker Projects and JumpStart (Projets SageMaker et JumpStart), acceptez les paramètres 
de projet et JumpStart par défaut, ou personnalisez-les pour que les administrateurs et les utilisateurs 
puissent créer des projets et utiliser Jumpstart. Pour plus d'informations, consultez Autorisations 
SageMaker Studio requises pour utiliser des projets (p. 3160).

4. Sélectionnez Next (Suivant).

Étape 3 : Paramètres RStudio

1. Sous RStudio Workbench (Workbench RStudio), vérifiez que votre licence RStudio est 
automatiquement détectée. Pour savoir comment obtenir une licence RStudio et l'activer avec 
SageMaker, veuillez consulter Licence RStudio (p. 171).

2. Sélectionnez un type d'instance sur lequel lancer votre serveur RStudio. Pour plus d'informations, 
consultez Type d'instance RStudioServerPro (p. 173).

3. Sous Permission (Autorisation), créez votre rôle ou sélectionnez un rôle existant. Le rôle doit avoir 
la politique d'autorisations suivante. Cette politique permet à l'appli RStudioServerPro d'accéder 
aux ressources nécessaires et permet à Amazon SageMaker de lancer automatiquement une appli 
RStudioServerPro lorsque l'appli RStudioServerPro existante est dans un état Deleted ou Failed. 
Pour savoir comment ajouter des autorisations à un rôle, veuillez consulter Modification d'une politique 
d'autorisations de rôle (console).

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "VisualEditor0", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "license-manager:ExtendLicenseConsumption", 
                "license-manager:ListReceivedLicenses", 
                "license-manager:GetLicense", 
                "license-manager:CheckoutLicense", 
                "license-manager:CheckInLicense", 
                "logs:CreateLogDelivery", 
                "logs:CreateLogGroup", 
                "logs:CreateLogStream", 
                "logs:DeleteLogDelivery", 
                "logs:Describe*", 
                "logs:GetLogDelivery", 
                "logs:GetLogEvents", 
                "logs:ListLogDeliveries", 
                "logs:PutLogEvents", 
                "logs:PutResourcePolicy", 
                "logs:UpdateLogDelivery", 
                "sagemaker:CreateApp" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}     

4. Sous RStudio Connect, ajoutez l'URL de votre serveur RStudio Connect. RStudio Connect est une 
plateforme de publication pour les applications Shiny, les rapports R Markdown, les tableaux de 
bord, les diagrammes et plus encore. Lorsque vous vous connectez à RStudio sur SageMaker, 
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aucun serveur RStudio Connect n'est créé. Pour plus d'informations, consultez URL RStudio 
Connect (p. 173).

5. Sous RStudio Package Manager (Gestionnaire de package RStudio), ajoutez l'URL de votre 
gestionnaire de package RStudio. SageMaker crée un référentiel de packages par défaut pour le 
Gestionnaire de package lorsque vous intégrez à RStudio. Pour plus d'informations sur RStudio 
Package Manager, veuillez consulter RStudio Package Manager (p. 174).

6. Sélectionnez Submit (Envoyer).

Pour accéder au domaine après l'onboarding

Une fois que vous avez accès au domaine, vous recevez un e-mail vous invitant à créer un mot de 
passe et à utiliser IAM Identity Center. L'e-mail contient également l'URL de connexion au domaine. Pour 
plus d'informations sur la connexion et la durée de séance, consultez Comment se connecter au portail 
utilisateur.

Après avoir activé votre compte, accédez à l'URL du domaine, ouvrez une session et attendez que votre 
profil utilisateur soit créé. Lors des visites ultérieures, il vous suffit d'attendre le chargement de l'applicaiton 
Studio ou RStudio.

Ajoutez l'URL à vos favoris. L'URL est également disponible dans le Panneau de configuration.

Pour obtenir des informations sur l'utilisation de SageMaker Studio, veuillez consulter SageMaker 
Studio (p. 100).

Pour plus d'informations sur l'utilisation de RStudio, veuillez consulter RStudio sur Amazon 
SageMaker (p. 169).

Configuration d'IAM Identity Center pour son utilisation avec un 
domaine Amazon SageMaker
Pour utiliser l'authentification dans IAM Identity Center, vous devez appartenir à une AWS Organizations. Si 
vous n'appartenez pas à une AWS Organizations, vous pouvez en créer une en suivant les étapes décrites 
dans Didacticiel : Création et configuration d'une organisation.

Après avoir créé votre organisation et votre utilisateur, vous pouvez créer un profil d'utilisateur SageMaker 
Studio pour cet utilisateur dans IAM Identity Center, comme suit.

1. À partir de la console Amazon SageMaker : vous pouvez utiliser la console Amazon SageMaker pour 
créer un profil d'utilisateur pour l'utilisateur dans IAM Identity Center. Si l'utilisateur dans IAM Identity 
Center n'a encore jamais été associé à Studio, il est associé automatiquement.

2. Avec l'interface AWS CLI ou AWS CloudFormation : un utilisateur dans IAM Identity Center affecté à 
Studio peut créer un profil d'utilisateur Studio à l'aide de la console SageMaker, de l'interface AWS CLI 
ou d'AWS CloudFormation.
• L'utilisateur dans IAM Identity Center, ou un groupe dans IAM Identity Center contenant cet utilisateur, 

doit d'abord être affecté à l'application Studio depuis la console IAM Identity Center. Pour plus 
d'informations sur l'affectation des applications, consultez la section Assign user access (Affectation 
de l'accès utilisateur).

• Un profil d'utilisateur peut alors être créé pour l'utilisateur dans IAM Identity Center avec l'interface 
AWS CLI ou AWS CloudFormation.

Note

Pour simplifier l'administration des autorisations d'accès, nous recommandons d'attribuer des 
groupes dans IAM Identity Center à l'application SageMaker Studio au lieu d'attribuer des 
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utilisateurs dans IAM Identity Center. Les groupes permettent d'accorder ou de refuser des 
autorisations à plusieurs utilisateurs à la fois. Un utilisateur peut être déplacé hors d'un groupe 
ou vers un groupe différent si nécessaire. Lors de l'attribution de l'accès des utilisateurs aux 
applications, IAM Identity Center ne prend actuellement pas en charge l'ajout d'utilisateurs à 
des groupes imbriqués. Si un utilisateur est ajouté à un groupe imbriqué, il peut recevoir un 
message d'erreur « You do not have any applications » (Vous n'avez aucune application » lors de 
la connexion. Les affectations doivent être faites au groupe immédiat dont l'utilisateur est membre.

Revenez au Control Panel (Panneau de configuration) pour poursuivre l'intégration via l'authentification à 
l'aide d'IAM Identity Center.

Intégration à Amazon SageMaker Domain à l'aide 
d'IAM
Cette rubrique décrit l'intégration à Amazon SageMaker Domain à l'aide de la procédure de configuration 
standard pour l'authentification AWS Identity and Access Management (IAM). Pour une intégration plus 
rapide avec IAM, veuillez consulter Intégration à l'aide de Quick setup (p. 39).

Pour obtenir des informations sur l'intégration via AWS IAM Identity Center (successor to AWS Single Sign-
On) (IAM Identity Center), consultez Intégration à l'aide d'IAM Identity Center (p. 40).

Pour intégrer Domain à l'aide d'IAM

1. Ouvrez la console SageMaker.
2. Choisissez Control Panel (Panneau de configuration) en haut à gauche de la page.
3. Sur la page Setup SageMaker Domain (Configurer SageMaker Domain), choisissez Standard setup

(Configuration standard).
4. Sélectionnez Configure (Configurer).

Étape 1 : Paramètres généraux

1. Pour Authentication method (Méthode d'authentification), sélectionnez AWS Identity and Access 
Management (IAM).

2. Sous Permission (Autorisation), pour IAM role (Rôle IAM), choisissez une option dans le sélecteur de 
rôle.

Si vous choisissez Enter a custom IAM role ARN (Saisir un ARN de rôle IAM personnalisé), le rôle 
doit avoir au minimum une politique d'approbation attachée qui accorde à SageMaker l'autorisation 
d'assumer ce rôle. Pour plus d'informations, consultez Rôles SageMaker (p. 3425).

Si vous choisissez Create a new role (Créer un rôle), la boîte de dialogue Create an IAM role (Créer un 
rôle IAM) s'ouvre :

a. Pour S3 buckets you specify (Compartiments S3 que vous spécifiez), spécifiez des 
compartiments S3 supplémentaires auxquels les utilisateurs de vos blocs-notes peuvent accéder. 
Si vous ne souhaitez pas ajouter d'accès à d'autres compartiments, choisissez None (Aucun).

b. Sélectionnez Create role (Créer un rôle). SageMaker crée un rôle AmazonSageMaker-
ExecutionPolicy IAM avec la politique AmazonSageMakerFullAccess attachée.

3. Sous Network and storage (Réseau et stockage), spécifiez les paramètres suivants :

• Informations sur votre VPC – Pour de plus amples informations, veuillez consulter Choisir un 
VPC (p. 46).

• (Facultatif) Storage encryption key (Clé de chiffrement de stockage) – SageMaker utilise une 
clé AWS KMS key pour chiffrer par défaut vos systèmes de fichiers Amazon Elastic File System 
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(Amazon EFS) et Amazon Elastic Block Store (Amazon EBS). Par défaut, il utilise une fonction Clé 
gérée par AWS. Pour utiliser une clé gérée par le client, saisissez son ID de clé ou son Amazon 
Resource Name (ARN). Pour plus d'informations, consultez Protéger les données au repos à l'aide 
du chiffrement (p. 3382).

Note

Le chiffrement en transit n'est disponible que pour Amazon SageMaker Studio.
4. Sélectionnez Next (Suivant).

Étape 2 : Paramètres Studio

1. Sous Default JupyterLab version (Version de JupyterLab par défaut), dans la liste déroulante, 
sélectionnez une version de JupyterLab à utiliser comme version par défaut pour votre domaine. Pour 
plus d'informations sur la sélection d'une version de JupyterLab, consultez Gestion des versions de 
JupyterLab (p. 104).

2. Sous Notebook Sharing Configuration (Configuration de partage de bloc-notes), acceptez la 
configuration de partage de bloc-notes par défaut ou personnalisez les options.

3. Sous SageMaker Projects and JumpStart (Projets SageMaker et JumpStart), acceptez les paramètres 
de projet et JumpStart par défaut, ou personnalisez-les pour que les administrateurs et les utilisateurs 
puissent créer des projets et utiliser Jumpstart. Pour plus d'informations, consultez Autorisations 
SageMaker Studio requises pour utiliser des projets (p. 3160).

4. Sélectionnez Next (Suivant).

Étape 3 : Paramètres RStudio

1. Sous RStudio Workbench (Workbench RStudio), vérifiez que votre licence RStudio est 
automatiquement détectée. Pour savoir comment obtenir une licence RStudio et l'activer avec 
SageMaker, veuillez consulter Licence RStudio (p. 171).

2. Sélectionnez un type d'instance sur lequel lancer votre serveur RStudio. Pour plus d'informations, 
consultez Type d'instance RStudioServerPro (p. 173).

3. Sous Permission (Autorisation), créez votre rôle ou sélectionnez un rôle existant. Le rôle doit avoir 
la politique d'autorisations suivante. Cette politique permet à l'appli RStudioServerPro d'accéder 
aux ressources nécessaires et permet à Amazon SageMaker de lancer automatiquement une appli 
RStudioServerPro lorsque l'appli RStudioServerPro existante est dans un état Deleted ou Failed. 
Pour savoir comment ajouter des autorisations à un rôle, veuillez consulter Modification d'une politique 
d'autorisations de rôle (console).

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "VisualEditor0", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "license-manager:ExtendLicenseConsumption", 
                "license-manager:ListReceivedLicenses", 
                "license-manager:GetLicense", 
                "license-manager:CheckoutLicense", 
                "license-manager:CheckInLicense", 
                "logs:CreateLogDelivery", 
                "logs:CreateLogGroup", 
                "logs:CreateLogStream", 
                "logs:DeleteLogDelivery", 
                "logs:Describe*", 
                "logs:GetLogDelivery", 
                "logs:GetLogEvents", 
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                "logs:ListLogDeliveries", 
                "logs:PutLogEvents", 
                "logs:PutResourcePolicy", 
                "logs:UpdateLogDelivery", 
                "sagemaker:CreateApp" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}     

4. Sous RStudio Connect, ajoutez l'URL de votre serveur RStudio Connect. RStudio Connect est une 
plateforme de publication pour les applications Shiny, les rapports R Markdown, les tableaux de bord, 
les diagrammes et plus encore. Lorsque vous vous connectez à RStudio sur Amazon SageMaker, 
aucun serveur RStudio Connect n'est créé. Vous devez créer un serveur RStudio Connect sur une 
instance EC2 pour utiliser Connect avec Amazon SageMaker. Pour plus d'informations, consultez URL 
RStudio Connect (p. 173).

5. Sous RStudio Package Manager (Gestionnaire de package RStudio), ajoutez l'URL de votre 
gestionnaire de package RStudio. SageMaker crée un référentiel de packages par défaut pour le 
Gestionnaire de package lorsque vous intégrez à RStudio. Pour plus d'informations sur RStudio 
Package Manager, veuillez consulter RStudio Package Manager (p. 174).

6. Sélectionnez Submit (Envoyer).

Maintenant que vous êtes intégré à SageMaker Domain, procédez comme suit pour accéder à Studio ou 
RStudio ultérieurement.

Accéder à SageMaker Domain après l'intégration

1. Ouvrez la console SageMaker.
2. Choisissez Control Panel (Panneau de configuration) en haut à gauche de la page.
3. Dans Control Panel (Panneau de configuration), choisissez votre nom d'utilisateur, puis sélectionnez

Launch app (Lancer l'application). Sélectionnez Studio ou RStudio.

Pour obtenir des informations sur l'utilisation de SageMaker Studio, veuillez consulter SageMaker 
Studio (p. 100).

Pour plus d'informations sur l'utilisation de RStudio, veuillez consulter RStudio sur Amazon 
SageMaker (p. 169).

Choisir un VPC
Cette rubrique fournit des informations détaillées sur le choix d'un Amazon Virtual Private Cloud (VPC) lors 
de votre intégration à Amazon SageMaker Domain. Pour plus d'informations sur l'onboarding à SageMaker 
Domain, consultez Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38).

Par défaut, SageMaker Domain utilise deux VPC. Un VPC est géré par Amazon SageMaker et fournit un 
accès direct à Internet. Vous spécifiez l'autre VPC, qui fournit le trafic chiffré entre le domaine et votre 
volume Amazon Elastic File System (EFS).

Vous pouvez modifier ce comportement pour que SageMaker envoie tout le trafic sur votre VPC spécifié. 
Lorsque vous choisissez cette option, vous devez fournir les sous-réseaux, les groupes de sécurité et 
les points de terminaison d'interface nécessaires pour communiquer avec l'API SageMaker et le runtime 
SageMaker, ainsi que divers services AWS, comme Amazon Simple Storage Service (Amazon S3) et 
Amazon CloudWatch, qui sont utilisés par Studio et vos blocs-notes Studio.

Lors de votre intégration à SageMaker Domain, vous dites à SageMaker d'envoyer tout le trafic sur votre 
VPC en définissant le type d'accès réseau sur VPC only (VPC uniquement).
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Pour spécifier les informations de VPC

Lorsque vous spécifiez les entités VPC (c'est-à-dire le VPC, le sous-réseau ou le groupe de sécurité) 
dans la procédure suivante, l'une des trois options est présentée en fonction du nombre d'entités que vous 
possédez dans la région AWS actuelle. Le comportement est le suivant :

• One entity (Une entité) : SageMaker utilise cette entité. Cette valeur ne peut pas être modifiée.
• Multiple entities (Entités multiples) – Vous devez choisir les entités dans la liste déroulante.
• No entities (Aucune entité) : vous devez créer une ou plusieurs entités pour pouvoir utiliser Domain. 

Choisissez Create <entity> (Créer <entité>) pour ouvrir la console VPC dans un nouvel onglet du 
navigateur. Après avoir créé les entités, revenez à la page Démarrer de Domain pour poursuivre le 
processus d'onboarding.

Cette procédure fait partie du processus d'onboarding de Amazon SageMaker Domain lorsque vous 
choisissez Standard setup (Configuration standard). Les informations de votre VPC sont spécifiées dans la 
section Network (Réseau).

1. Choisissez le VPC.
2. Sélectionnez un ou plusieurs sous-réseaux. Si vous ne choisissez aucun sous-réseau, SageMaker 

utilise tous les sous-réseaux du VPC.
3. Sélectionnez le type d'accès réseau.

• Public internet only (Internet public uniquement) – Le trafic non-EFS passe par un VPC géré par 
Amazon SageMaker, qui permet l'accès à Internet. Le trafic entre le domaine et votre volume 
Amazon EFS passe par le VPC spécifié.

• VPC only (VPC uniquement) : tout le trafic SageMaker passe par le VPC et les sous-réseaux 
spécifiés. L'accès à Internet est désactivé par défaut.

4. Choisissez les groupes de sécurité. Si vous avez choisi Public internet only (Internet public 
uniquement, cette étape est facultative. Si vous avez choisi VPC only (VPC uniquement), cette étape 
est obligatoire.

Note

Pour connaître le nombre maximal de groupes de sécurité autorisés, veuillez consulter User 
Settings (Paramètres utilisateur).

Pour les exigences du VPC en mode VPC only (VPC uniquement), veuillez consulter Connexion des blocs-
notes SageMaker Studio dans un VPC à des ressources externes (p. 3522).

Supprimer un domaine Amazon SageMaker Domain
Un domaine se compose d'une liste d'utilisateurs autorisés, de paramètres de configuration et d'un volume 
Amazon Elastic File System (Amazon EFS) contenant des données pour les utilisateurs, notamment des 
blocs-notes, des ressources et des artefacts. Un utilisateur peut disposer de plusieurs applications prenant 
en charge l'expérience de lecture et d'exécution des blocs-notes, terminaux et consoles de l'utilisateur.

Vous pouvez supprimer votre domaine à l'aide de l'une des options suivantes :

• Console AWS 
• AWS Command Line Interface (AWS CLI)
• Kit SDK SageMaker

Les sections suivantes fournissent des informations sur la configuration requise pour supprimer un 
domaine, ainsi que sur la façon de supprimer le domaine.
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Rubriques
• Prérequis (p. 48)
• Fichiers EFS (p. 48)
• Supprimer un domaine Amazon SageMaker Domain (console) (p. 48)
• Supprimer un domaine Amazon SageMaker Domain (CLI) (p. 49)

Prérequis
Pour supprimer un domaine, vous devez satisfaire aux exigences suivantes.

• Vous devez disposer de l'autorisation d'administrateur pour supprimer un domaine.
• Vous ne pouvez supprimer qu'une application dont le statut est InService, qui s'affiche comme Ready

(Prête) dans le domaine. Une application dont l'état est Failed n'a pas besoin d'être supprimée pour 
supprimer le domaine contenant. Dans le domaine, une tentative de suppression d'une application en 
état d'échec entraîne une erreur.

• Pour supprimer un domaine, ce dernier ne doit pas contenir de profils utilisateur. Pour supprimer un profil 
utilisateur, le profil ne peut contenir aucune application n'ayant pas échoué.

Lorsque vous supprimez ces ressources, il se produit les événements suivants :
• App (Appli) – Les données (fichiers et blocs-notes) du répertoire de base d'un utilisateur sont 

enregistrées. Les données de bloc-notes non enregistrées sont perdues.
• User profile (Profil utilisateur) : l'utilisateur n'est plus en mesure de se connecter au domaine et perd 

l'accès à son répertoire de base, mais les données ne sont pas supprimées. Un administrateur peut 
récupérer les données à partir du volume Amazon EFS où elles sont stockées sous le compte AWS de 
l'utilisateur.

• Vous devez supprimer le domaine si vous souhaitez basculer du mode d'authentification IAM vers IAM 
Identity Center.

Fichiers EFS
Vos fichiers sont conservés dans un volume Amazon EFS en tant que sauvegarde. Cette sauvegarde 
inclut les fichiers du répertoire monté, qui est /home/sagemaker-user pour Jupyter et /root pour votre 
noyau. Lorsque vous supprimez des fichiers de ces répertoires montés, le noyau ou l'application peut 
déplacer les fichiers supprimés dans un dossier corbeille caché. Si le dossier de la corbeille se trouve dans 
le répertoire monté, ces fichiers sont copiés dans le volume Amazon EFS et entraîneront des frais. Pour 
éviter ces frais Amazon EFS, vous devez identifier et nettoyer l'emplacement du dossier de la corbeille. 
L'emplacement du dossier de corbeille des applications et des noyaux par défaut est ~/.local/. Cela 
peut varier en fonction de la distribution Linux utilisée pour les applications ou les noyaux personnalisés. 
Pour plus d'informations sur le volume Amazon EFS, reportez-vous à la section Gérer votre volume de 
stockage EFS dans SageMaker Studio (p. 165).

Lorsque vous utilisez la console AWS pour supprimer le domaine, le volume Amazon EFS est détaché, 
mais pas supprimé. Le même comportement se produit par défaut lorsque vous utilisez la AWS CLI ou le 
kit SDK pour supprimer le domaine. Cependant, lorsque vous utilisez la AWS CLI ou le SDK, vous pouvez 
définir la RetentionPolicy sur HomeEfsFileSystem=Delete pour supprimer le volume EFS en 
même temps que le domaine.

Supprimer un domaine Amazon SageMaker Domain (console)
Pour supprimer un domaine

1. Ouvrez la console SageMaker.
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2. Choisissez Control Panel (Panneau de configuration) à gauche de la page.
3. Répétez les étapes suivantes pour chaque utilisateur de la liste User name (Nom d'utilisateur).

a. Sélectionnez l'utilisateur.
b. Dans la page User Details (Détails de l'utilisateur), pour chaque application n'ayant pas échoué 

figurant dans la liste Apps (Applications), choisissez Action.
c. Dans la liste déroulante, choisissez Delete (Supprimer).
d. Dans la boîte de dialogue Delete app (Supprimer l'application), choisissez Yes, delete app (Oui, 

supprimer l'application), tapez delete dans le champ de confirmation, puis choisissez Delete 
(Supprimer).

e. Lorsque le Status (Statut) de toutes les applications apparaît comme Deleted (Supprimé), 
choisissez Edit (Modifier).

f. Sur la page Edit User (Modifier l'utilisateur), choisissez Delete user (Supprimer l'utilisateur).
g. Dans la boîte de dialogue Delete user (Supprimer l'utilisateur), choisissez Yes, delete user (Oui, 

supprimer l'utilisateur), tapez delete dans le champ de confirmation, puis choisissez Delete 
(Supprimer).

Important

Lorsqu'un utilisateur est supprimé, il perd l'accès au volume Amazon EFS qui contient ses 
données, y compris les blocs-notes et autres artefacts. Les données ne sont pas supprimées 
et peuvent être consultées par un administrateur.

4. Lorsque tous les utilisateurs sont supprimés, choisissez l'icône des paramètres de domaine ( ).
5. Dans la page General settings (Paramètres généraux), choisissez Delete Domain (Supprimer un 

domaine).
6. Dans la boîte de dialogue Delete Domain (Supprimer le domaine), sélectionnez Yes, delete Domain

(Oui, supprimer le domaine), saisissez delete (supprimer) dans le champ de confirmation, puis 
sélectionnez Delete (Supprimer).

Supprimer un domaine Amazon SageMaker Domain (CLI)
Pour supprimer un domaine

1. Récupérez la liste des domaines dans votre compte.

aws --region Region sagemaker list-domains

2. Récupérez la liste des applications du domaine à supprimer.

aws --region Region sagemaker list-apps \ 
    --domain-id-equals DomainId

3. Supprimez chaque application de la liste.

aws --region Region sagemaker delete-app \ 
    --domain-id DomainId \ 
    --app-name AppName \ 
    --app-type AppType \ 
    --user-profile-name UserProfileName

4. Récupérez la liste des profils utilisateur dans le domaine.

aws --region Region sagemaker list-user-profiles \ 
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    --domain-id-equals DomainId

5. Supprimez chaque profil utilisateur de la liste.

aws --region Region sagemaker delete-user-profile \ 
    --domain-id DomainId \ 
    --user-profile-name UserProfileName

6. Supprimez le domaine. Pour supprimer également le volume Amazon EFS, spécifiez
HomeEfsFileSystem=Delete.

aws --region Region sagemaker delete-domain \ 
    --domain-id DomainId \ 
    --retention-policy HomeEfsFileSystem=Retain

SageMaker JumpStart
SageMaker JumpStart fournit des modèles open-source pré-entraînés pour un large éventail de types de 
problèmes afin de vous aider à démarrer avec le machine learning. Vous pouvez entraîner et ajuster ces 
modèles de manière incrémentielle avant le déploiement. JumpStart fournit également des modèles de 
solutions qui mettent en place une infrastructure pour les cas d'utilisation courants, ainsi que des blocs-
notes d'exemples exécutables pour le machine learning avec SageMaker.

Vous pouvez accéder aux modèles pré-entraînés, aux modèles de solutions et aux exemples via la page 
de destination JumpStart dans Amazon SageMaker Studio. Les étapes suivantes montrent comment 
accéder aux modèles et solutions JumpStart à l'aide de Amazon SageMaker Studio.

Vous pouvez également accéder aux modèles à l'aide du kit SDK Python SageMaker. Pour obtenir plus 
d'informations sur l'utilisation programmatique des modèles JumpStart via l'API, consultez la rubrique
Use SageMaker JumpStart Algorithms with Pretrained Models (Utiliser les algorithmes JumpStart de 
SageMaker avec les modèles pré-entraînés).

Ouverture et utilisation de JumpStart
Les sections suivantes fournissent des informations sur l'ouverture et l'utilisation de JumpStart à partir de 
l'interface utilisateur d'Amazon SageMaker Studio.

Ouvrir JumpStart
Dans Amazon SageMaker Studio, ouvrez JumpStart en utilisant l'une des méthodes suivantes :

• Le lanceur JumpStart dans la section Get Started (Commencer).
•

L'icône JumpStart ( ) dans la barre latérale gauche.
• Le bouton Browse JumpStart (Parcourir JumpStart) dans le volet des ressources lancées.
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Important

Avant de télécharger ou d'utiliser un contenu tiers : vous êtes tenu d'examiner et de respecter 
les conditions de licence applicables et de vous assurer qu'elles sont acceptables pour votre cas 
d'utilisation.

Utilisation de JumpStart
À partir de la page d'accueil de SageMaker JumpStart, vous pouvez rechercher des solutions, des 
modèles, des blocs-notes et d'autres ressources. Vous pouvez également consulter vos solutions, points 
de terminaison et tâches d'entraînement en cours. En utilisant la barre de recherche de JumpStart, vous 
pouvez rechercher les rubriques qui vous intéressent.
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Vous pouvez trouver des ressources JumpStart en utilisant la recherche, ou en parcourant chaque 
catégorie qui suit le panneau de recherche :

• Featured (En vedette) - Les solutions, modèles et exemples les plus récents ou les plus utilisés.
• Solutions - En une seule étape, lancez des solutions complètes de machine learning qui relient 

SageMaker à d'autres services AWS. Sélectionnez Explore All Solutions (Explorer toutes les solutions) 
pour afficher toutes les solutions disponibles.

• Models (Modèles) - Trouvez un modèle qui correspond à vos besoins parmi la collection de modèles 
textuels, visuels et tabulaires. Vous pouvez filtrer la collection par types de problèmes, types de données 
et cadres. Ensuite, déployez et affinez des modèles pré-entraînés pour la classification d'images et la 
détection d'objets en une seule étape. Sélectionnez Explore All Models (Explorer tous les modèles) pour 
afficher tous les modèles disponibles.

• Resources (Ressources) - Utilisez des blocs-notes d'exemples, des blogs et des tutoriels vidéo pour 
apprendre et vous lancer dans la résolution de vos types de problèmes.
• Example notebooks (Exemples de blocs-notes) – exécutez des exemples de blocs-notes qui utilisent 

des fonctions SageMaker telles que l'entraînement sur les instances Spot et les expériences sur une 
grande variété de types de modèles et de cas d'utilisation.

• Blogs : lisez les détails et les solutions des experts en machine learning.
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• Tutoriels vidéo : regardez des tutoriels vidéo sur les fonctions de SageMaker et les cas d'utilisation du 
machine learning par des experts du machine learning.

Rubriques
• Modèles de solutions (p. 53)
• Modèles (p. 60)
• Amazon SageMaker JumpStart Industry: Financial (p. 75)

Modèles de solutions
SageMaker JumpStart fournit des solutions de bout en bout, en un clic, pour de nombreux cas d'utilisation 
courants du machine learning. Explorez les cas d'utilisation suivants pour plus d'informations sur les 
modèles de solutions disponibles.

• Prédiction de la demande (p. 53)
• Prédiction de la cote de crédit (p. 54)
• Détection des fraudes (p. 54)
• Reconnaissance d'image (p. 55)
• Extraire et analyser les données des documents (p. 56)
• Maintenance prédictive (p. 56)
• Prédiction du taux de désabonnement (p. 57)
• Recommandations personnalisées (p. 57)
• Apprentissage par renforcement (p. 58)
• Santé et sciences de la vie (p. 58)
• Tarification financière (p. 59)

Choisissez le modèle de solution qui convient le mieux à votre cas d'utilisation à partir de la page d'accueil 
JumpStart. Lorsque vous choisissez un modèle de solution, JumpStart affiche une description de la solution 
et un bouton Launch (Lancer). Lorsque vous sélectionnez Launch (Lancer), JumpStart crée toutes les 
ressources dont vous avez besoin pour exécuter la solution, y compris les instances d'hébergement de 
modèles et d'entraînement. Pour plus d'informations sur le lancement d'une solution JumpStart, consultez
the section called “Lancement d'une solution” (p. 59).

Après avoir lancé la solution, vous pouvez explorer ses fonctionnalités et tous les artefacts générés dans 
JumpStart. Sélectionnez Open Notebook (Ouvrir le bloc-notes) pour utiliser les blocs-notes fournis et 
explorer les fonctionnalités de la solution. Lorsque des artefacts sont générés pendant le lancement ou 
après l'exécution des blocs-notes fournis, ils sont répertoriés dans le tableau Generated Artifacts (Artefacts 

générés). Vous pouvez supprimer des artefacts individuels à l'aide de l'icône Corbeille ( ). Vous 
pouvez supprimer toutes les ressources de la solution en choisissant Delete solution resources (Supprimer 
les ressources de la solution).

Prédiction de la demande
La prévision de la demande utilise des données de séries temporelles historiques afin d'effectuer des 
estimations futures par rapport à la demande des clients sur une période spécifique et de rationaliser le 
processus de prise de décision entre offre et demande au sein des entreprises.

Les cas d'utilisation de la prévision de la demande incluent la prédiction des ventes de billets dans le 
secteur des transports, du cours des actions, du nombre de visites à l'hôpital, du nombre de chargés de 
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clientèle à embaucher pour plusieurs sites au cours du mois suivant, des ventes de produits dans plusieurs 
régions au cours du trimestre suivant, de l'utilisation des serveurs cloud le jour suivant pour un service de 
streaming vidéo, de la consommation d'électricité pour plusieurs régions au cours de la semaine à venir, du 
nombre de capteurs et d'appareils IoT tels que la consommation d'énergie, etc.

Les données de séries temporelles sont classées comme univariées et multivariées. Par exemple, la 
consommation totale d'électricité d'un ménage est une série temporelle univariée sur une période donnée. 
Lorsque plusieurs séries temporelles univariées sont empilées les unes sur les autres, on parle de série 
temporelle multivariée. Par exemple, la consommation totale d'électricité de 10 ménages différents (mais 
corrélés) d'un même quartier constitue un jeu de données de série temporelle multivariée.

Nom de la solution Description Premiers pas

Prédiction de la demande Prédiction de la demande 
pour des données de séries 
temporelles multivariées à l'aide 
de trois algorithmes de prédiction 
de séries temporelles à la pointe 
de la technologie : LSTNet,
Prophet et SageMaker DeepAR.

GitHub

Prédiction de la cote de crédit
Utilisez les solutions de prédiction de notation de crédit de JumpStart pour prédire les notations de crédit 
des entreprises ou pour expliquer les décisions de prédiction de crédit prises par les modèles de machine 
learning. Par rapport aux méthodes traditionnelles de modélisation des notations de crédit, les modèles de 
machine learning peuvent automatiser et améliorer la précision de la prédiction de crédit.

Nom de la solution Description Premiers pas

Prédiction de la cote de crédit 
des entreprises

Machine learning multimodal 
(texte long et tabulaire) pour les 
prédictions de crédit de qualité en 
utilisant AWS AutoGluon Tabular.

GitHub

Cote de crédit basée sur des 
graphes

Prédisez les cotes de crédit 
des entreprises à l'aide de 
données tabulaires et d'un 
réseau d'entreprise en entraînant 
un modèle Graph Neural Network 
GraphSAGE (GraphSAGE de 
réseau neuronal graphique) et 
AWS AutoGluon Tabular.

Disponible dans Amazon 
SageMaker Studio.

Expliquer les décisions de crédit Prédisez le défaut de paiement 
dans les demandes de crédit 
et fournissez des explications 
en utilisant LightGBM et SHAP 
(SHapley Additive exPlanations).

GitHub

Détection des fraudes
De nombreuses entreprises perdent des milliards chaque année en raison de la fraude. Les modèles 
de détection des fraudes basés sur le machine learning peuvent aider à identifier systématiquement les 
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activités frauduleuses probables à partir d'une énorme quantité de données. Les solutions suivantes 
utilisent des jeux de données de transaction et d'identité utilisateur pour identifier les transactions 
frauduleuses.

Nom de la solution Description Premiers pas

Détectez les utilisateurs et les 
transactions malveillants

Détectez automatiquement 
les activités potentiellement 
frauduleuses dans les 
transactions à l'aide de
SageMaker XGBoost avec 
la technique Synthetic 
Minority Over-sampling
(Suréchantillonnage des 
minorités synthétiques), ou 
SMOTE.

GitHub

Détection des fraudes dans les 
transactions financières à l'aide 
d'une bibliothèque de graphes 
profonds

Détectez la fraude dans les 
transactions financières en 
entraînant un réseau convolutif 
de graphes avec la bibliothèque 
de graphes profonds et un 
modèle SageMaker XGBoost.

GitHub

Classification des paiements 
financiers

Classez les paiements financiers 
en fonction des informations 
de transaction à l'aide de
SageMaker XGBoost. Utilisez ce 
modèle de solution comme étape 
intermédiaire dans la détection 
des fraudes, la personnalisation 
ou la détection des anomalies.

Disponible dans Amazon 
SageMaker Studio.

Reconnaissance d'image
Avec l'augmentation des cas d'utilisation commerciaux tels que les véhicules autonomes, la 
vidéosurveillance intelligente, le monitoring des soins de santé et diverses tâches de comptage d'objets, les 
systèmes de détection d'objets rapides et précis sont de plus en plus demandés. Ces systèmes impliquent 
non seulement de reconnaître et de classer chaque objet d'une image, mais aussi de localiser chacun 
d'eux en traçant le cadre de délimitation approprié autour de celui-ci. Au cours de la dernière décennie, 
les progrès rapides des techniques de deep learning ont considérablement accéléré la dynamique de la 
détection d'objets.

Nom de la solution Description Premiers pas

Détection des défauts visuels des 
produits

Identifiez les zones défectueuses 
sur les images des produits 
en entraînant un modèle de 
détection d'objets à partir de 
zéro ou en ajustant des modèles 
SageMaker pré-entraînés.

GitHub

Reconnaissance de l'écriture 
manuscrite

Reconnaîssez du texte manuscrit 
dans des images en entraînant 
un modèle de détection d'objets

GitHub
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https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/xgboost.html
https://arxiv.org/abs/1106.1813
https://arxiv.org/abs/1106.1813
https://github.com/awslabs/fraud-detection-using-machine-learning
https://arxiv.org/pdf/1703.06103.pdf
https://arxiv.org/pdf/1703.06103.pdf
https://www.dgl.ai/
https://www.dgl.ai/
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/xgboost.html
https://github.com/awslabs/sagemaker-graph-fraud-detection
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/xgboost.html
https://ieeexplore.ieee.org/document/8709818
https://ieeexplore.ieee.org/document/8709818
https://ieeexplore.ieee.org/document/8709818
https://github.com/awslabs/sagemaker-defect-detection
https://mxnet.apache.org/versions/1.0.0/api/python/gluon/model_zoo.html#mxnet.gluon.model_zoo.vision.resnet34_v1
https://github.com/awslabs/sagemaker-handwritten-text-recognition
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Nom de la solution Description Premiers pas
et un modèle de reconnaissance 
de l'écriture manuscrite. 
Étiquetez vos propres données 
à l'aide de SageMaker Ground 
Truth.

Détection d'objets pour les 
espèces d'oiseaux

Identifiez les espèces d'oiseaux 
dans une scène à l'aide du
modèle de détection d'objets 
SageMaker.

Disponible dans Amazon 
SageMaker Studio.

Extraire et analyser les données des documents
JumpStart fournit des solutions qui vous permettent de découvrir des informations et des connexions 
précieuses dans des documents stratégiques. Les cas d'utilisation incluent la classification de textes, la 
synthèse de documents, la reconnaissance de l'écriture manuscrite, l'extraction de relations, les questions 
et réponses et le remplissage des valeurs manquantes dans les enregistrements tabulaires.

Nom de la solution Description Premiers pas

Confidentialité pour la 
classification des sentiments

Anonymisez le texte pour mieux 
préserver la vie privée des 
utilisateurs dans la classification 
des sentiments.

GitHub

Compréhension des documents Résumé de documents, 
extraction d'entités et de relations 
en utilisant la bibliothèque de
transformateurs dans PyTorch.

GitHub

Reconnaissance de l'écriture 
manuscrite

Reconnaîssez du texte manuscrit 
dans des images en entraînant 
un modèle de détection d'objets
et un modèle de reconnaissance 
de l'écriture manuscrite. 
Étiquetez vos propres données 
à l'aide de SageMaker Ground 
Truth.

GitHub

Remplissage des valeurs 
manquantes dans les 
enregistrements tabulaires

Remplissez les valeurs 
manquantes dans les 
enregistrements tabulaires en 
entraînant un modèle SageMaker 
AutoPilot.

GitHub

Maintenance prédictive
La maintenance prédictive vise à optimiser l'équilibre entre la maintenance corrective et la maintenance 
préventive en facilitant le remplacement des composants en temps voulu. Les solutions suivantes utilisent 
les données des capteurs d'actifs industriels pour prédire les défaillances des machines, les temps d'arrêt 
non planifiés et les coûts de réparation.
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https://arxiv.org/abs/1910.00663
https://arxiv.org/abs/1910.00663
http://aws.amazon.com/sagemaker/data-labeling/
http://aws.amazon.com/sagemaker/data-labeling/
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/object-detection.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/object-detection.html
https://www.amazon.science/blog/preserving-privacy-in-analyses-of-textual-data
https://github.com/awslabs/sagemaker-privacy-for-nlp
https://huggingface.co/docs/transformers/index
https://github.com/awslabs/sagemaker-document-understanding
https://mxnet.apache.org/versions/1.0.0/api/python/gluon/model_zoo.html#mxnet.gluon.model_zoo.vision.resnet34_v1
https://arxiv.org/abs/1910.00663
https://arxiv.org/abs/1910.00663
http://aws.amazon.com/sagemaker/data-labeling/
http://aws.amazon.com/sagemaker/data-labeling/
https://github.com/awslabs/sagemaker-handwritten-text-recognition
http://aws.amazon.com/sagemaker/autopilot/
http://aws.amazon.com/sagemaker/autopilot/
https://github.com/awslabs/filling-in-missing-values-in-tabular-records
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Nom de la solution Description Premiers pas

Maintenance prédictive pour les 
flottes de véhicules

Prévoyez les défaillances d'une 
flotte de véhicules à l'aide de 
capteurs et d'informations sur la 
maintenance des véhicules, avec 
un modèle de réseau neuronal 
convolutif.

GitHub

Maintenance prédictive pour la 
fabrication

Prédire la durée de vie utile 
restante pour chaque capteur en 
entraînant un modèle stacked 
Bidirectional LSTM neural 
network (Réseau neuronal LSTM 
bidirectionnel empilé) à l'aide des 
relevés historiques des capteurs.

GitHub

Prédiction du taux de désabonnement
La perte de clientèle, ou taux d'attrition, est un problème coûteux auquel sont confrontées de nombreuses 
entreprises. Dans le but de réduire le taux de désabonnement, les entreprises peuvent identifier les 
clients susceptibles de quitter leur service afin de concentrer leurs efforts sur la fidélisation de la clientèle. 
Utilisez une solution de prédiction du taux de désabonnement JumpStart pour analyser des sources de 
données telles que le comportement des utilisateurs et les journaux de conversations du support client afin 
d'identifier les clients présentant un risque élevé d'opter pour la résiliation d'un abonnement ou d'un service.

Nom de la solution Description Premiers pas

Prédiction du taux de 
désabonnement grâce au texte

Prédisez le taux de 
désabonnement en utilisant 
des fonctionnalités numériques, 
catégorielles et textuelles 
avec l'encodeur BERT et
RandomForestClassifier.

GitHub

Prédiction du taux de 
désabonnement des clients de 
téléphonie mobile

Identifiez les clients de téléphonie 
mobile mécontents grâce à
SageMaker XGBoost.

Disponible dans Amazon 
SageMaker Studio.

Recommandations personnalisées
Vous pouvez utiliser les solutions JumpStart pour analyser les graphes d'identité des clients ou les 
sessions utilisateur afin de mieux comprendre et prédire le comportement des clients. Utilisez les solutions 
suivantes pour obtenir des recommandations personnalisées afin de modéliser l'identité du client sur 
plusieurs appareils ou de déterminer la probabilité qu'un client effectue un achat.

Nom de la solution Description Premiers pas

Résolution d'entités dans les 
graphes d'identité avec la 
bibliothèque de graphes profonds

Établissez des liens entre les 
appareils pour la publicité en 
ligne en entraînant un réseau 
convolutif de graphes avec 

GitHub
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https://github.com/awslabs/aws-fleet-predictive-maintenance/
https://arxiv.org/pdf/1801.02143.pdf
https://arxiv.org/pdf/1801.02143.pdf
https://arxiv.org/pdf/1801.02143.pdf
https://github.com/awslabs/predictive-maintenance-using-machine-learning
https://huggingface.co/
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html
https://github.com/awslabs/sagemaker-churn-prediction-text
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/xgboost.html
https://arxiv.org/pdf/1703.06103.pdf
https://arxiv.org/pdf/1703.06103.pdf
https://github.com/awslabs/sagemaker-graph-entity-resolution
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Nom de la solution Description Premiers pas
une bibliothèque de graphes 
profonds.

Modélisation d'achat Prédisez si un client effectuera 
un achat en entraînant un modèle
SageMaker XGBoost.

GitHub

Apprentissage par renforcement
L'apprentissage par renforcement (RL) est un type d'apprentissage basé sur l'interaction avec 
l'environnement. Ce type d'apprentissage est utilisé par un agent qui doit apprendre le comportement à 
travers des interactions par essai et par erreur avec un environnement dynamique dans lequel l'objectif est 
de maximiser les récompenses à long terme que l'agent reçoit à la suite de ses actions. Les récompenses 
sont maximisées en échangeant des actions qui ont des récompenses incertaines avec des actions qui ont 
des récompenses connues.

Le RL est adapté à la résolution de problèmes d'envergure et complexes tels que la gestion de la chaîne 
d'approvisionnement, les systèmes de chauffage, ventilation et climatisation, la robotique industrielle, 
l'intelligence artificielle ludique, les systèmes de dialogue et les véhicules autonomes.

Nom de la solution Description Premiers pas

Apprentissage par renforcement 
pour les concours d'IA 
Battlesnake

Fournissez un flux de travail 
d'apprentissage par renforcement 
pour l'entraînement et l'inférence 
avec les concours d'IA
BattleSnake.

GitHub

Apprentissage par renforcement 
distribué pour le défi Procgen

Kit de démarrage 
d'apprentissage par renforcement 
distribué pour le défi 
d'apprentissage par renforcement
NeurIPS 2020 Procgen.

GitHub

Santé et sciences de la vie
Les cliniciens et les chercheurs peuvent utiliser les solutions JumpStart pour analyser l'imagerie médicale, 
les informations sur le génome et les dossiers médicaux cliniques.

Nom de la solution Description Premiers pas

Prédicion de survie au cancer du 
poumon

Prédisez l'état de survie des 
patients atteints d'un cancer 
du poumon non à petites 
cellules grâce à la tomographie 
pulmonaire calculée par 
ordinateur en trois dimensions, 
aux données sur le génome et 
aux dossiers médicaux cliniques 
à l'aide de SageMaker XGBoost.

GitHub
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https://www.dgl.ai/
https://www.dgl.ai/
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/xgboost.html
https://github.com/awslabs/sagemaker-purchase-modelling
https://play.battlesnake.com/
https://github.com/awslabs/sagemaker-battlesnake-ai
https://www.aicrowd.com/challenges/neurips-2020-procgen-competition
https://github.com/aws-samples/sagemaker-rl-procgen-ray
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/xgboost.html
https://github.com/aws-samples/machine-learning-pipelines-for-multimodal-health-data/tree/sagemaker-soln-lcsp
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Tarification financière
De nombreuses entreprises ajustent régulièrement leurs prix de manière dynamique afin de maximiser leur 
rendement. Utilisez les solutions JumpStart suivantes pour l'optimisation des prix, la tarification dynamique, 
la tarification des options ou les cas d'utilisation d'optimisation de portefeuille.

Nom de la solution Description Premiers pas

Optimisation des prix Estimez l'élasticité des prix à 
l'aide du double machine learning 
pour l'inférence causale et de la 
procédure de prévision Prophet
Utilisez ces estimations pour 
optimiser les prix quotidiens.

Disponible dans Amazon 
SageMaker Studio.

Lancement d'une solution
Sur la page pour chaque solution, JumpStart affiche une description de la solution et un bouton Launch. 
Pour lancer une solution, sélectionnez Launch. JumpStart crée ensuite toutes les ressources nécessaires 
pour exécuter la solution. Cela inclut les instances d'entraînement et d'hébergement de modèles. Une fois 
que vous avez choisi une solution, le volet Launch Solution (Lancer la solution) s'ouvre.

Paramètres avancés
La solution que vous sélectionnez peut comporter des paramètres avancés que vous pouvez sélectionner. 
Choisissez Advanced Parameters (Paramètres avancés) pour spécifier le rôle AWS Identity and Access 
Management pour la solution.

Les solutions sont capables de lancer des ressources sur 9 services AWS qui interagissent les uns avec 
les autres. Pour que la solution fonctionne comme prévu, les composants nouvellement créés à partir d'un 
service doivent être en mesure d'agir sur les composants nouvellement créés à partir d'un autre service. 
Nous vous recommandons d'utiliser le rôle IAM par défaut pour vous assurer que toutes les autorisations 
nécessaires sont ajoutées. Pour plus d'informations sur les rôles IAM, consultez Identity and Access 
Management pour Amazon SageMaker (p. 3388).

Default IAM role (Rôle IAM par défaut)

Si vous sélectionnez cette option, les rôles IAM par défaut requis par cette solution sont utilisés. Chaque 
solution nécessite des ressources différentes. La liste suivante décrit les rôles par défaut utilisés pour 
les solutions en fonction du service requis. Pour obtenir une description des autorisations requises pour 
chaque service, consultez Politiques gérées AWS pour les projets SageMaker et JumpStart (p. 3484).

• API Gateway : AmazonSageMakerServiceCatalogProductsApiGatewayRole
• CloudFormation : AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCloudformationRole
• CodeBuild : AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCodeBuildRole
• CodePipeline : AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCodePipelineRole
• Events (Événements) : AmazonSageMakerServiceCatalogProductsEventsRole
• Firehose : AmazonSageMakerServiceCatalogProductsFirehoseRole
• Glue : AmazonSageMakerServiceCatalogProductsGlueRole
• Lambda : AmazonSageMakerServiceCatalogProductsLambdaRole
• SageMaker : AmazonSageMakerServiceCatalogProductsExecutionRole

Si vous utilisez un nouveau domaine SageMaker avec les modèles de projet JumpStart activés, ces rôles 
sont automatiquement créés dans votre compte.
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Si vous utilisez un domaine SageMaker existant, ces rôles n'existent peut-être pas dans votre compte. Si 
tel est le cas, vous recevrez le message d'erreur suivant lors du lancement de la solution.

Unable to locate the updated roles required to launch this solution, a general role '/
service-role/AmazonSageMakerServiceCatalogProductsUseRole' will be used. Please update your 
 studio domain to generate these roles.

Vous pouvez toujours lancer une solution sans le rôle nécessaire, mais avec le rôle par défaut hérité
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsUseRole est utilisé à la place du rôle nécessaire. Le 
rôle par défaut hérité dispose de relations de confiance avec tous les services avec lesquels les solutions 
JumpStart doivent interagir. Pour une sécurité optimale, nous vous recommandons de mettre à jour votre 
domaine afin de disposer des rôles par défaut nouvellement créés pour chaque service AWS.

Si vous avez déjà intégré un domaine SageMaker, vous pouvez mettre à jour votre domaine pour générer 
les rôles par défaut à l'aide de la procédure suivante.

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Choisissez  Control Panel  (Panneau de configuration) en haut à gauche de la page.
3. À partir de la page Domain (Domaine), choisissez l'icône Settings (Paramètres) (  ) pour modifier les 

paramètres du domaine.
4. Dans General Settings (Paramètres généraux), choisissez Next (Suivant).
5. Sous SageMaker Projects and JumpStart (Projets SageMaker et JumpStart), sélectionnez Enable 

Amazon SageMaker project templates and Amazon SageMaker JumpStart for this account (Activer les 
modèles de projet Amazon SageMaker et Amazon SageMaker JumpStart pour ce compte) et Enable 
Amazon SageMaker project templates and Amazon SageMaker JumpStart for Studio users (Activer les 
modèles de projet Amazon SageMaker et les utilisateurs Amazon SageMaker JumpStart pour Studio), 
puis choisissez Next (Suivant).

6. Sélectionnez Submit (Envoyer).

Vous devriez pouvoir voir les rôles par défaut répertoriés dans Projects - Amazon SageMaker project 
templates enabled for this account (Projets – modèles de projet Amazon SageMaker activés pour ce 
compte) sous l'onglet Apps - Studio (Applications – Studio).

Trouver le rôle IAM

Si vous sélectionnez cette option, vous devez sélectionner un rôle IAM existant dans la liste déroulante 
pour chacun des services requis. Le rôle sélectionné doit disposer au moins des autorisations minimales 
requises pour le service correspondant. Pour obtenir une description des autorisations requises pour 
chaque service, consultez Politiques gérées AWS pour les projets SageMaker et JumpStart (p. 3484).

Rôle IAM d'entrée

Si vous sélectionnez cette option, vous devez saisir manuellement l'ARN d'un rôle IAM existant. Le rôle 
sélectionné doit disposer au moins des autorisations minimales requises pour le service correspondant. 
Pour obtenir une description des autorisations requises pour chaque service, consultez Politiques gérées 
AWS pour les projets SageMaker et JumpStart (p. 3484).

Modèles
JumpStart prend en charge des modèles pour quinze des types de problèmes les plus courants. Parmi 
les types de problèmes pris en charge, les types liés à la vision et à au PNL sont au nombre de treize. Il 
existe huit types de problèmes qui permettent un entraînement progressif et un réglage fin. Pour obtenir 
plus d'informations sur l'entraînement incrémentiel et le réglage des hyperparamètres, consultez la rubrique
SageMaker Automatic Model Tuning (Réglage automatique des modèles de SageMaker). JumpStart prend 
également en charge quatre algorithmes populaires de modélisation des données tabulaires.
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Vous pouvez rechercher et parcourir les modèles à partir de la page de destination de JumpStart dans 
Studio. Lorsque vous sélectionnez un modèle, la page de détails du modèle fournit des informations sur le 
modèle et vous pouvez entraîner et déployer votre modèle en quelques étapes. La section de description 
décrit ce que vous pouvez faire avec le modèle, les types d'entrées et de sorties attendus, et le type de 
données nécessaire pour affiner votre modèle.

Vous pouvez également utiliser les modèles de manière programmée avec le kit SDK Python SageMaker.

La liste des types de problèmes et les liens vers leurs exemples de bloc-notes Jupyter sont résumés dans 
le tableau suivant. Pour obtenir une liste complète des modèles JumpStart, consultez JumpStart Available 
Model Table (Tableau des modèles disponibles JumpStart).

Types de 
problèmes

Prise en charge 
de l'inférence avec 
des modèles pré-
entraînés

Entraînable sur un 
jeu de données 
personnalisé

Cadres pris en 
charge

Exemples de 
blocs-notes

Image 
classification

Oui Oui PyTorch, 
TensorFlow

Introduction 
à JumpStart - 
Classification des 
images

Détection d'objets Oui Oui PyTorch, 
TensorFlow, 
MXNet

Introduction 
à JumpStart - 
Détection d'objets

Segmentation 
sémantique

Oui Oui MXNet Introduction 
à JumpStart - 
Segmentation 
sémantique

Segmentation 
d'instances

Oui Oui MXNet Introduction 
à JumpStart - 
Segmentation 
d'instance

Intégration 
d'images

Oui Non TensorFlow, 
MXNet

Introduction 
à JumpStart 
- Intégration 
d'images

Classification de 
texte

Oui Oui TensorFlow Introduction 
à JumpStart - 
Classification de 
texte

Classification des 
paires de phrases

Oui Oui TensorFlow, 
Hugging Face

Introduction 
à JumpStart - 
Classification des 
paires de phrases

Réponse aux 
questions

Oui Oui PyTorch, Hugging 
Face

Introduction 
à JumpStart - 
Réponse aux 
questions

Reconnaissance 
des entités 
nommées (NER)

Oui Non Hugging Face Introduction 
à JumpStart - 
Reconnaissance 
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https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/overview.html#use-prebuilt-models-with-sagemaker-jumpstart
https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/doc_utils/jumpstart.html
https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/doc_utils/jumpstart.html
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_image_classification/Amazon_JumpStart_Image_Classification.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_image_classification/Amazon_JumpStart_Image_Classification.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_image_classification/Amazon_JumpStart_Image_Classification.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_image_classification/Amazon_JumpStart_Image_Classification.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_object_detection/Amazon_JumpStart_Object_Detection.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_object_detection/Amazon_JumpStart_Object_Detection.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_object_detection/Amazon_JumpStart_Object_Detection.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_semantic_segmentation/Amazon_JumpStart_Semantic_Segmentation.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_semantic_segmentation/Amazon_JumpStart_Semantic_Segmentation.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_semantic_segmentation/Amazon_JumpStart_Semantic_Segmentation.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_semantic_segmentation/Amazon_JumpStart_Semantic_Segmentation.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_instance_segmentation/Amazon_JumpStart_Instance_Segmentation.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_instance_segmentation/Amazon_JumpStart_Instance_Segmentation.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_instance_segmentation/Amazon_JumpStart_Instance_Segmentation.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_instance_segmentation/Amazon_JumpStart_Instance_Segmentation.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_image_embedding/Amazon_JumpStart_Image_Embedding.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_image_embedding/Amazon_JumpStart_Image_Embedding.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_image_embedding/Amazon_JumpStart_Image_Embedding.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_image_embedding/Amazon_JumpStart_Image_Embedding.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_text_classification/Amazon_JumpStart_Text_Classification.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_text_classification/Amazon_JumpStart_Text_Classification.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_text_classification/Amazon_JumpStart_Text_Classification.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_text_classification/Amazon_JumpStart_Text_Classification.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_sentence_pair_classification/Amazon_JumpStart_Sentence_Pair_Classification.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_sentence_pair_classification/Amazon_JumpStart_Sentence_Pair_Classification.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_sentence_pair_classification/Amazon_JumpStart_Sentence_Pair_Classification.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_sentence_pair_classification/Amazon_JumpStart_Sentence_Pair_Classification.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_question_answering/Amazon_JumpStart_Question_Answering.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/main/introduction_to_amazon_algorithms/jumpstart_question_answering/Amazon_JumpStart_Question_Answering.ipynb
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Types de 
problèmes

Prise en charge 
de l'inférence avec 
des modèles pré-
entraînés

Entraînable sur un 
jeu de données 
personnalisé

Cadres pris en 
charge

Exemples de 
blocs-notes

des entités 
nommées

Synthèse de texte Oui Non Hugging Face Introduction 
à JumpStart - 
Synthèse de texte

Génération de 
texte

Oui Non Hugging Face Introduction 
à JumpStart - 
Génération de 
texte

Algorithme de 
traduction

Oui Non Hugging Face Introduction 
à JumpStart 
- Traduction 
automatique

Intégration de texte Oui Non TensorFlow, 
MXNet

Introduction 
à JumpStart - 
Intégration de texte

Classification 
tabulaire

Oui Oui LightGBM, 
CatBoost, 
XGBoost, 
AutoGluon-
Tabular, 
TabTransformer, 
Linear Learner

Introduction 
à JumpStart - 
Classification 
tabulaire - 
LightGBM, 
CatBoost

Introduction 
à JumpStart - 
Classification 
tabulaire - 
XGBoost, Linear 
Learner

Introduction à 
JumpStart – 
Classification 
tabulaire – 
Apprenant 
AutoGluon

Introduction à 
JumpStart – 
Classification 
tabulaire – 
Apprenant 
TabTransformer
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Types de 
problèmes

Prise en charge 
de l'inférence avec 
des modèles pré-
entraînés

Entraînable sur un 
jeu de données 
personnalisé

Cadres pris en 
charge

Exemples de 
blocs-notes

Régression 
tabulaire

Oui Oui LightGBM, 
CatBoost, 
XGBoost, 
AutoGluon-
Tabular, 
TabTransformer, 
Linear Learner

Introduction 
à JumpStart 
- Régression 
tabulaire - 
LightGBM, 
CatBoost

Introduction 
à JumpStart 
- Régression 
tabulaire - 
XGBoost, Linear 
Learner

Introduction 
à JumpStart 
– Régression 
tabulaire – 
Apprenant 
AutoGluon

Introduction 
à JumpStart 
– Régression 
tabulaire – 
Apprenant 
TabTransformer

Déploiement d'un modèle
Lorsque vous déployez un modèle à partir de JumpStart, SageMaker héberge le modèle et déploie un point 
de terminaison que vous pouvez utiliser pour l'inférence. JumpStart fournit également un exemple de bloc-
notes que vous pouvez utiliser pour accéder au modèle après son déploiement.

Configuration du déploiement de modèle

Une fois que vous avez choisi un modèle, le panneau Deploy model (Déployer le modèle) s'ouvre. 
Choisissez Deployment Configuration (Configuration du déploiement) pour configurer le déploiement de 
votre modèle.
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La valeur par défaut Instance type (Type d'instance) pour déployer un modèle dépend du modèle. Le type 
d'instance est le matériel sur lequel la tâche d'entraînement s'exécute. Dans l'exemple suivant, l'instance
ml.g4dn.xlarge est la valeur par défaut pour ce modèle BERT particulier.

Vous pouvez également modifier le nom du point de terminaison.
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Choisissez Security Settings (Paramètres de sécurité) pour spécifier le rôle (IAM) AWS Identity and Access 
Management, Amazon Virtual Private Cloud (Amazon VPC) et les clés de chiffrement pour le modèle.
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Sécurité du déploiement de modèle

Lorsque vous déployez un modèle avec JumpStart, vous pouvez spécifier un rôle IAM, un VPC Amazon 
et des clés de chiffrement pour le modèle. Si vous ne spécifiez aucune valeur pour ces entrées : le rôle 
IAM par défaut correspond à votre rôle d'exécution Studio ; le chiffrement par défaut est utilisé ; aucun VPC 
Amazon n'est utilisé.

Rôle IAM

Vous pouvez sélectionner un rôle IAM transmis dans le cadre des tâches d'entraînement et d'hébergement. 
SageMaker utilise ce rôle pour accéder aux données d'entraînement et aux artefacts de modèle. Si vous 
ne sélectionnez pas de rôle IAM, SageMaker déploie le modèle en utilisant votre rôle d'exécution Studio. 
Pour plus d'informations sur les rôles IAM, consultez Identity and Access Management pour Amazon 
SageMaker (p. 3388).

Le rôle que vous transmettez doit avoir accès aux ressources dont le modèle a besoin et doit inclure tous 
les éléments suivants.

• Pour les tâches d'entraînement : CreateTrainingJob API: Execution Role Permissions (API 
CreateTrainingJob : autorisations du rôle d'exécution).

• Pour les tâches d'hébergement : CreateModel API: Execution Role Permissions (API CreateModel : 
autorisations du rôle d'exécution).

Note

Vous pouvez examiner les autorisations Amazon S3 accordées dans chacun des rôles suivants. 
Pour ce faire, utilisez l'ARN de votre compartiment Amazon Simple Storage Service (Amazon S3) 
et le compartiment Amazon S3 de JumpStart.

{ 
  "Effect": "Allow", 
  "Action": [ 
    "s3:GetObject", 
    "s3:PutObject", 
    "s3:ListMultipartUploadParts" 
  ], 
  "Resources": [ 
    "arn:aws:s3:<region>::bucket/jumpstart-cache-prod-<region>/*", 
    "arn:aws:s3:<region>:<account>:bucket/*", 
  ]
},{ 
  "Effect": "Allow", 
  "Action": [ 
    "s3:ListBucket", 
  ], 
  "Resources": [ 
    "arn:aws:s3:<region>::bucket/jumpstart-cache-prod-<region>", 
    "arn:aws:s3:<region>:<account>:bucket", 
  ]

Trouver le rôle IAM

Si vous choisissez cette option, vous devez sélectionner un rôle IAM existant dans la liste déroulante.
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Rôle IAM d'entrée

Si vous sélectionnez cette option, vous devez saisir manuellement l'ARN d'un rôle IAM existant. Si votre 
rôle d'exécution Studio ou Amazon VPC bloque l'appel iam:list* , vous devez utiliser cette option pour 
utiliser un rôle IAM existant.

Amazon VPC

Tous les modèles JumpStart fonctionnent en mode d'isolement du réseau. Une fois le conteneur de modèle 
créé, aucun autre appel ne peut être effectué. Vous pouvez sélectionner un VPC Amazon qui est transmis 
dans le cadre des tâches d'entraînement et d'hébergement. SageMaker utilise ce VPC Amazon pour 
envoyer et récupérer des ressources de votre compartiment Amazon S3. Ce VPC Amazon est différent 
du VPC Amazon qui limite l'accès à l'Internet public depuis votre instance Studio. Pour plus d'informations 
sur le Studio Amazon VPC, consultez Connexion des blocs-notes SageMaker Studio dans un VPC à des 
ressources externes (p. 3522).

Le VPC Amazon que vous transmettez n'a pas besoin d'accéder à l'Internet public, mais il doit avoir accès 
à Amazon S3. Le point de terminaison Amazon VPC pour Amazon S3 doit autoriser l'accès aux ressources 
suivantes (a minima) dont le modèle a besoin.

{ 
  "Effect": "Allow", 
  "Action": [ 
    "s3:GetObject", 
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    "s3:PutObject", 
    "s3:ListMultipartUploadParts" 
  ], 
  "Resources": [ 
    "arn:aws:s3:<region>::bucket/jumpstart-cache-prod-<region>/*", 
    "arn:aws:s3:<region>:<account>:bucket/*", 
  ]
},{ 
  "Effect": "Allow", 
  "Action": [ 
    "s3:ListBucket", 
  ], 
  "Resources": [ 
    "arn:aws:s3:<region>::bucket/jumpstart-cache-prod-<region>", 
    "arn:aws:s3:<region>:<account>:bucket", 
  ]

Si vous ne sélectionnez pas un VPC Amazon, aucun VPC Amazon n'est utilisé.

Trouver un VPC

Si vous choisissez cette option, vous devez sélectionner un VPC Amazon existant dans la liste déroulante. 
Après avoir choisi un VPC Amazon, vous devez sélectionner un sous-réseau et un groupe de sécurité pour 
votre VPC Amazon. Pour plus d'informations sur les sous-réseaux et les groupes de sécurité, consultez la 
section Overview of VPCs and subnets (Présentation des VPC et des sous-réseaux).

VPC d'entrée

Si vous sélectionnez cette option, vous devez sélectionner manuellement le sous-réseau et le groupe de 
sécurité qui composent votre Amazon VPC. Si votre rôle d'exécution Studio ou Amazon VPC bloque l'appel
ec2:list*, vous devez utiliser cette option pour sélectionner le sous-réseau et le groupe de sécurité.
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Clés de chiffrement

Vous pouvez sélectionner une clé AWS KMS qui est transmise dans le cadre des tâches d'entraînement et 
des tâches d'hébergement. SageMaker utilise cette clé pour chiffrer le volume Amazon EBS du conteneur, 
ainsi que le modèle reconditionné dans Amazon S3 pour les tâches d'hébergement et la sortie pour les 
tâches d'entraînement. Pour en savoir plus sur les clés AWS KMS, consultez AWS KMS keys (Clés KMS).

La clé que vous transmettez doit faire confiance au rôle IAM transmis. Si vous ne spécifiez pas de rôle IAM, 
la clé AWS KMS doit faire confiance à votre rôle d'exécution Studio.

Si vous ne sélectionnez pas de clé AWS KMS, SageMaker fournit un chiffrement par défaut pour les 
données du volume Amazon EBS et les artefacts Amazon S3.

Trouver des clés de chiffrement

Si vous sélectionnez cette option, vous devez sélectionner les clés AWS KMS existantes dans la liste 
déroulante.
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Clés de chiffrement d'entrée

Si vous sélectionnez cette option, vous devez saisir les clés AWS KMS manuellement. Si votre rôle 
d'exécution Studio ou Amazon VPC bloque l'appel kms:list* , vous devez utiliser cette option pour 
sélectionner les clés AWS KMS existantes.
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Affiner un modèle
L'affinage entraîne un modèle pré-entraîné sur un nouveau jeu de données sans entraînement et à partir 
de zéro. Ce processus, également connu sous le nom d'apprentissage par transfert, peut produire des 
modèles précis avec des jeux de données plus petits et moins de temps d'entraînement.

Affinage de la source de données

Lorsque vous affinez un modèle, vous pouvez utiliser le jeu de données par défaut ou choisir vos propres 
données, situées dans un compartiment Amazon S3.

Pour parcourir les compartiments à votre disposition, choisissez Find S3 bucket (Rechercher un 
compartiment S3). Ces compartiments sont limités par les autorisations utilisées pour configurer votre 
compte Studio. Vous pouvez également spécifier un URI Amazon S3 en choisissant Enter Amazon S3 
bucket location (Entrer l'emplacement du compartiment Amazon S3).
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Tip

Pour savoir comment formater les données dans votre compartiment, choisissez Learn more 
(En savoir plus). La section de description du modèle contient des informations détaillées sur les 
entrées et les sorties. 

Pour les modèles de texte :

• Le compartiment doit comporter un fichier data.csv.
• La première colonne doit correspondre à un nombre entier unique pour l'étiquette de classe. Par 

exemple : 1, 2, 3, 4, n
• La seconde colonne doit être une chaîne.
• La seconde colonne doit contenir le texte correspondant qui correspond au type et à la langue du 

modèle. 

Pour les modèles de vision :

• Le compartiment doit contenir autant de sous-répertoires que le nombre de classes.
• Chaque sous-répertoire doit contenir des images appartenant à cette classe au format .jpg.

Note

Le compartiment Amazon S3 doit être situé dans la même Région AWS dans laquelle vous 
exécutez SageMaker Studio, car SageMaker n'autorise pas les requêtes entre régions.

Affiner la configuration du déploiement
La famille p3 est recommandée, car elle est considérée comme la plus rapide pour l'entraînement en deep 
learning, ce qui est recommandé pour affiner un modèle. Le graphique suivant indique le nombre de GPU 
dans chaque type d'instance. Il existe d'autres options disponibles que vous pouvez choisir, y compris les 
types d'instance p2 et g4.

Type d'instance GPU

p3.2xlarge 1

p3.8xlarge 4

p3.16xlarge 8

p3dn.24xlarge 8

Hyperparamètres
Vous pouvez personnaliser les hyperparamètres de la tâche d'entraînement utilisés pour affiner le modèle. 

Si vous utilisez le jeu de données par défaut pour les modèles de texte sans modifier les hyperparamètres, 
vous obtenez un modèle presque identique. Pour les modèles de vision, le jeu de données par défaut est 
différent du jeu de données utilisé pour entraîner les modèles pré-entraînés. Par conséquent, votre modèle 
est différent.

Vous disposez des options d'hyperparamètre suivantes :

• Epochs (Époques) – Une époque est un cycle dans l'ensemble du jeu de données. Plusieurs intervalles 
complètent un lot, et plusieurs lots finissent par compléter une époque. Plusieurs époques sont 
exécutées jusqu'à ce que la précision du modèle atteigne un niveau acceptable ou lorsque le taux 
d'erreur descend en dessous d'un niveau acceptable.
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• Learning rate (Taux d'apprentissage) – Quantité de modifications que doivent subir les valeurs d'une 
époque à l'autre. Au fur et à mesure que le modèle est affiné, ses pondérations internes sont modifiées 
et les taux d'erreur sont vérifiés pour voir si le modèle s'améliore. Un taux d'apprentissage typique est 
de 0,1 ou 0,01, où 0,01 est un ajustement beaucoup plus petit et peut faire en sorte que l'entraînement 
prenne beaucoup de temps pour converger, alors que 0,1 est beaucoup plus grand et peut faire en 
sorte que l'entraînement dépasse les limites. Il s'agit de l'un des principaux hyperparamètres que vous 
pouvez ajuster pour l'entraînement de votre modèle. Notez que pour les modèles de texte, un taux 
d'apprentissage beaucoup plus faible (5e-5 pour BERT) peut donner lieu à un modèle plus précis.

• Batch size (Taille de lot) - Nombre d'enregistrements du jeu de données à sélectionner pour chaque 
intervalle à envoyer aux GPU pour l'entraînement.

Dans un exemple d'image, vous pouvez envoyer 32 images par GPU,. 32 est donc votre taille de lot. Si 
vous choisissez un type d'instance avec plusieurs GPU, le lot est divisé par le nombre de GPU. La taille 
du lot suggérée varie en fonction des données et du modèle que vous utilisez. Par exemple, la façon 
dont vous optimisez les données d'image diffère de la façon dont vous traitez les données de langue.

Dans le graphique de type d'instance de la section sur la configuration du déploiement, vous pouvez 
voir le nombre de GPU par type d'instance. Commencez par une taille de lot standard recommandée 
(par exemple, 32 pour un modèle de vision). Ensuite, multipliez cela par le nombre de GPU dans le type 
d'instance que vous avez sélectionné. Par exemple, si vous utilisez un p3.8xlarge, cela correspond à 
32 (taille du lot) multiplié par quatre (GPU), soit un total de 128, car la taille du lot s'adapte au nombre de 
GPU. Pour un modèle de texte comme BERT, essayez de commencer par une taille de lot de 64, puis 
réduisez-la au besoin.
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Sortie de l'entraînement

Lorsque le processus d'affinage est terminé, JumpStart fournit des informations sur le modèle : modèle 
parent, nom de la tâche d'entraînement, ARN de la tâche d'entraînement, durée d'entraînement et 
chemin de sortie. Le chemin de sortie est l'endroit où vous pouvez trouver votre nouveau modèle dans 
un compartiment Amazon S3. La structure de dossier utilise le nom de modèle que vous avez fourni et le 
fichier de modèle se trouve dans un sous-dossier /output. Il est toujours nommé model.tar.gz. 

Exemple : s3://bucket/model-name/output/model.tar.gz

Amazon SageMaker JumpStart Industry: Financial
Utilisez les solutions, les modèles et les exemples de blocs-notes SageMaker JumpStart Industry: Financial 
pour en savoir plus sur les fonctions et capacités de SageMaker grâce à des solutions organisées en une 
étape et des exemples de blocs-notes de problèmes de machine learning (ML) axés sur le secteur. Les 
blocs-notes expliquent également comment utiliser le kit SDK Python SageMaker JumpStart Industry pour 
améliorer les données texte du secteur et ajuster les modèles pré-entraînés.

Rubriques
• Kit SDK Python Amazon SageMaker JumpStart Industry (p. 75)
• Solution Amazon SageMaker JumpStart Industry: Financial (p. 75)
• Modèles Amazon SageMaker JumpStart Industry: Financial (p. 76)
• Exemples de blocs-notes Amazon SageMaker JumpStart Industry: Financial (p. 77)
• Articles de blog Amazon SageMaker JumpStart Industry: Financial (p. 79)

Kit SDK Python Amazon SageMaker JumpStart Industry
SageMaker JumpStart fournit des outils de traitement pour la conservation des jeux de données industriels 
et l'ajustement des modèles pré-entraînés via sa bibliothèque cliente appelée kit SDK Python SageMaker 
JumpStart Industry. Pour obtenir une documentation détaillée de l'API du kit SDK et pour en savoir plus 
sur le traitement et l'amélioration des jeux de données texte du secteur afin d'améliorer la performance des 
modèles de pointe sur SageMaker JumpStart, veuillez consulter la documentation open source du kit SDK 
Python SageMaker JumpStart Industry.

Solution Amazon SageMaker JumpStart Industry: Financial
SageMaker JumpStart Industry: Financial fournit le bloc-notes de solutions suivant :

• Corporate Credit Rating Prediction (Prédiction des cotes de crédit d'entreprise) — Services financiers

Cette solution SageMaker JumpStart Industry: Financial fournit un modèle de cote de crédit d'entreprise 
avec texte amélioré. Elle montre comment prendre un modèle basé sur des fonctions numériques (dans ce 
cas, les 5 fameux ratios financiers d'Altman) combiné à des textes issus de dossiers SEC pour améliorer la 
prédiction des cotes de crédit. En plus des 5 ratios d'Altman, vous pouvez ajouter d'autres variables selon 
vos besoins ou définir des variables personnalisées. Ce bloc-notes de solutions montre comment le kit SDK 
Python SageMaker JumpStart Industry aide à traiter la notation NLP des textes issus de dossiers SEC. En 
outre, la solution montre comment entraîner un modèle à l'aide du jeu de données amélioré pour en faire 
un modèle de premier ordre, déployer le modèle sur un point de terminaison SageMaker pour la production 
et recevoir des prédictions améliorées en temps réel.

Note

Les blocs-notes de solution sont fournis uniquement à des fins de démonstration. Ils ne doivent 
pas être considérés comme des conseils financiers ou d'investissement.
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La capture d'écran suivante montre la carte de solution fournie via la page SageMaker JumpStart sur 
Studio.

Note

Les solutions SageMaker JumpStart Industry: Financial, les cartes de modèle et les exemples de 
blocs-notes sont hébergés et exécutables uniquement via SageMaker Studio. Connectez-vous à 
la console SageMaker, puis lancez SageMaker Studio. Pour savoir comment trouver la carte de 
solution, veuillez consulter la rubrique précédente sur SageMaker JumpStart.

Modèles Amazon SageMaker JumpStart Industry: Financial
SageMaker JumpStart Industry: Financial fournit les modèles pré-entraînés Robustly Optimized BERT 
approach (RoBERTa) suivants :

• RoBERTa-SEC-Base
• RoBERTa-SEC-WIKI-Base
• RoBERTa-SEC-Large
• RoBERTa-SEC-WIKI-Large

Les modèles RoBERTa-SEC-Base et RoBERTa-SEC-Large sont les modèles d'intégration de texte basés 
sur le modèle RoBERTa de GluonNLP et pré-entraînés sur les rapports S&P 500 SEC 10-K/10-Q de la 
décennie 2010 (de 2010 à 2019). En plus de cela, SageMaker JumpStart Industry: Financial propose 
deux autres variantes RoBERTa, RoBERTa-SEC-WIKI-Base et RoBERTa-SEC-WIKI-Large, qui sont pré-
entraînées sur les dossiers SEC et les textes communs de Wikipédia.

En déployant les cartes de modèle via SageMaker JumpStart, vous pourrez accéder à leurs blocs-notes 
correspondants. Les blocs-notes appariés vous expliquent comment les modèles pré-entraînés peuvent 
être ajustés pour des tâches de classification spécifiques sur des jeux de données multimodaux, qui sont 
améliorées par le kit SDK Python SageMaker JumpStart Industry.

Note

Les blocs-notes de modèle sont fournis uniquement à des fins de démonstration. Ils ne doivent 
pas être considérés comme des conseils financiers ou d'investissement.
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La capture d'écran suivante montre les cartes de modèles pré-entraînés fournis via la page SageMaker 
JumpStart sur Studio.

Note

Les solutions SageMaker JumpStart Industry: Financial, les cartes de modèle et les exemples de 
blocs-notes sont hébergés et exécutables uniquement via SageMaker Studio. Connectez-vous à 
la console SageMaker, puis lancez SageMaker Studio. Pour savoir comment trouver les cartes de 
modèles, veuillez consulter la rubrique précédente sur SageMaker JumpStart.

Exemples de blocs-notes Amazon SageMaker JumpStart 
Industry: Financial
SageMaker JumpStart Industry: Financial fournit les exemples pratiques suivants de résolution de 
problèmes de ML axés sur le secteur :

• SEC Fillings Retrieval w/ Summarizer and Scoring (Récupération des dossiers SEC avec récapitulatif 
et notation) : cet exemple explique comment utiliser le kit SDK Python SageMaker JumpStart Industry 
pour traiter les dossiers SEC, tels que la synthèse de texte et les textes de notation basés sur les types 
de score NLP et leurs listes de mots correspondants. Pour prévisualiser le contenu de ce bloc-notes, 
veuillez consulter la section sur la création simple d'un jeu de données multimodal à partir de dossiers 
SEC et de scores NLP

• ML on a TabText (Multimodal) Dataset (ML sur un jeu de données TabText [multimodal]) : cet exemple 
montre comment fusionner différents types de jeux de données dans un seul dataframe appelé TabText 
et effectuer un ML multimodal. Pour prévisualiser le contenu de ce bloc-notes, veuillez consulter la 

77

https://console.aws.amazon.com/sagemaker
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/studio-jumpstart.html
https://sagemaker-jumpstart-industry-pack.readthedocs.io/en/latest/notebooks/finance/notebook1/SEC_Retrieval_Summarizer_Scoring.html
https://sagemaker-jumpstart-industry-pack.readthedocs.io/en/latest/notebooks/finance/notebook1/SEC_Retrieval_Summarizer_Scoring.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
SageMaker JumpStart Industry: Financial

section relative au machine learning sur un dataframe TabText avec un exemple basé sur le Paycheck 
Protection Program.

• Multi-category ML on SEC filings data (ML multi-catégorie sur les données de dossier SEC) : cet 
exemple montre comment entraîner un modèle AutoGluon NLP sur les jeux de données multimodaux 
(TabText) organisés à partir de dossiers SEC pour une tâche de classification multiclasse. SEC 10K/Q 
Filings to Industry Codes Based on the MDNA Text Column (Classer les dossiers SEC 10K/Q en codes 
du secteur en fonction de la colonne de texte MDNA)

Note

Les exemples de blocs-notes sont fournis uniquement à des fins de démonstration. Ils ne doivent 
pas être considérés comme des conseils financiers ou d'investissement.

La capture d'écran suivante montre les cartes d'exemples de blocs-notes fournis via la page SageMaker 
JumpStart sur Studio.

Note

Les solutions SageMaker JumpStart Industry: Financial, les cartes de modèle et les exemples de 
blocs-notes sont hébergés et exécutables uniquement via SageMaker Studio. Connectez-vous à 
la console SageMaker, puis lancez SageMaker Studio. Pour savoir comment trouver les exemples 
de blocs-notes, veuillez consulter la rubrique précédente sur SageMaker JumpStart.

Pour prévisualiser le contenu des exemples de blocs-notes, veuillez consulter la section des tutoriels sur la 
finance dans la documentation du kit SDK Python SageMaker JumpStart Industry.
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Articles de blog Amazon SageMaker JumpStart Industry: 
Financial
Pour des applications approfondies d'utilisation des solutions SageMaker JumpStart Industry: Financial, 
des modèles, des exemples et du kit SDK, consultez les articles de blog suivants :

• Use pre-trained financial language models for transfer learning in Amazon SageMaker JumpStart
• Use SEC text for ratings classification using multimodal ML in Amazon SageMaker JumpStart

Démarrer avec les instances de bloc-notes Amazon 
SageMaker

L'une des meilleures façons pour les praticiens du machine learning (ML) d'utiliser Amazon SageMaker 
consiste à entraîner et déployer des modèles de ML à l'aide d'instances de bloc-notes SageMaker. Les 
instances de bloc-notes SageMaker aident à créer l'environnement en initiant des serveurs Jupyter 
sur Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2) et en fournissant des noyaux préconfigurés avec 
les packages suivants : le kit SDK Amazon SageMaker Python, AWS SDK for Python (Boto3), AWS 
Command Line Interface (AWS CLI), Conda, Pandas, bibliothèques de cadres de deep learning et autres 
bibliothèques pour la science des données et le machine learning.

Machine learning avec le kit SDK SageMaker Python
Pour entraîner, valider, déployer et évaluer un modèle de ML dans une instance de bloc-notes SageMaker, 
utilisez le kit SDK SageMaker Python. Le kit SDK SageMaker Python extrait les opérations d'API AWS 
SDK for Python (Boto3) et SageMaker. Il vous permet d'intégrer et d'orchestrer d'autres services AWS, 
tels qu'Amazon Simple Storage Service (Amazon S3) pour l'enregistrement de données et d'artefacts de 
modèles, Amazon Elastic Container Registry (ECR) pour l'importation et l'entretien des modèles de ML, 
Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2) pour l'entraînement et l'inférence.

Vous pouvez également tirer parti des fonctions de SageMaker qui vous aident à gérer chaque étape d'un 
cycle de ML complet : étiquetage des données, prétraitement des données, entraînement du modèle, 
déploiement des modèles, évaluation des performances de prédiction et surveillance de la qualité du 
modèle en production.

Si c'est la première fois que vous utilisez SageMaker, nous vous recommandons d'utiliser le kit SDK 
SageMaker Python, en suivant le tutoriel de ML de bout en bout. Pour trouver la documentation open 
source, veuillez consulter le kit SDK Amazon SageMaker Python.

Présentation du tutoriel
Ce tutoriel de mise en route vous explique comment créer une instance de bloc-notes SageMaker, ouvrir 
un bloc-notes Jupyter avec un noyau préconfiguré avec l'environnement Conda pour le machine learning 
et démarrer une session SageMaker pour exécuter un cycle de ML de bout en bout. Vous apprendrez à 
enregistrer un jeu de données dans un compartiment Amazon S3 par défaut associé automatiquement à la 
séance SageMaker, à envoyer une tâche d'entraînement d'un modèle de ML à Amazon EC2 et à déployer 
le modèle entraîné à des fins de prédiction par hébergement ou par inférence par lots via Amazon EC2.

Ce tutoriel montre en détails un flux complet de ML d'entraînement du modèle XGBoost à partir du groupe 
de modèles intégré SageMaker. Vous utilisez le jeu de données du recensement des adultes aux États-
Unis et vous évaluez les performances du modèle SageMaker XGBoost entraîné pour prédire le revenu 
des personnes.
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• SageMaker XGBoost – Le modèle XGBoost est adapté à l'environnement SageMaker et préconfiguré 
sous forme de conteneurs Docker. SageMaker propose une suite d'algorithmes intégrés qui sont 
préparés pour l'utilisation des fonctions de SageMaker. Pour en savoir plus sur les algorithmes de ML 
adaptés à SageMaker, veuillez consulter Choisir un algorithme et Utilisation d'algorithmes intégrés 
Amazon SageMaker. Pour connaître les opérations d'API d'un algorithme intégré SageMaker, veuillez 
consulter Algorithmes de première partie dans le kit SDK Amazon SageMaker Python.

• Jeu de données du recensement des adultes – Jeu de données de la base de données du Bureau 
du recensement de 1994 par Ronny Kohavi et Barry Becker (Data Mining and Visualization, Silicon 
Graphics). Le modèle SageMaker XGBoost est entraîné à l'aide de ce jeu de données pour prédire si 
une personne gagne plus de 50 000 USD par an ou moins.

Rubriques
• Étape 1 : créer une instance de bloc-notes Amazon SageMaker (p. 80)
• Étape 2 : créer un bloc-notes Jupyter (p. 82)
• Étape 3 : télécharger, explorer et transformer un jeu de données (p. 82)
• Étape 4 : entraîner un modèle (p. 87)
• Étape 5 : déployer le modèle sur Amazon EC2 (p. 91)
• Étape 6 : évaluer le modèle (p. 94)
• Étape 7 : Nettoyage (p. 97)

Étape 1 : créer une instance de bloc-notes Amazon 
SageMaker
Une instance de bloc-notes Amazon SageMaker est une instance de calcul de machine learning (ML) 
entièrement gérée Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2) qui exécute l'application de bloc-notes 
Jupyter. Vous utilisez l'instance de bloc-notes pour créer et gérer les blocs-notes Jupyter afin de prétraiter 
les données, mais aussi pour entraîner et déployer des modèles de machine learning.

Pour créer une instance de bloc-notes Amazon SageMaker

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Choisissez Notebook instances (Instances de bloc-notes), puis Créer une instance de bloc-notes.
3. Sur la page Create notebook instance (Créer une instance de bloc-notes), fournissez les informations 

suivantes (si un champ n'est pas mentionné, conservez les valeurs par défaut) :

a. Pour Notebook instance name (Nom d'instance de bloc-notes), saisissez un nom pour votre 
ordinateur bloc-notes.

b. Pour Type d'instance de bloc-notes, choisissez .ml.t2.medium Il s'agit du type d'instance le 
moins cher pris en charge par les instances de bloc-notes, et il est suffisant pour cet exercice. 
Si un type d'instance ml.t2.medium n'est pas disponible dans votre région AWS actuelle, 
choisissez ml.t3.medium.

c. Pour Platform Identifier (Identificateur de plateforme), choisissez un type de plateforme sur lequel 
créer l'instance de bloc-notes. Ce type de plateforme dicte le système d'exploitation et la version 
de JupyterLab avec lesquels votre instance de bloc-notes est créée. Pour plus d'informations sur 
le type d'identificateur de plateforme, veuillez consulter Instances de bloc-notes Amazon Linux 2 
versus instances de bloc-notes Amazon Linux (p. 203). Pour plus d'informations sur les versions 
de JupyterLab, consultez Versionnement de JupyterLab (p. 206).

d. Pour IAM role (Rôle IAM), choisissez Create a new role (Créer un rôle) et choisissez Create role 
(Créer un rôle). Ce rôle IAM obtient automatiquement les autorisations d'accès à un compartiment 
S3 dont le nom contient sagemaker. Il obtient ces autorisations par le biais de la politique
AmazonSageMakerFullAccess, que SageMaker attache au rôle.
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Note

Si vous voulez accorder au rôle IAM l'autorisation d'accéder aux compartiments S3 sans
sagemaker dans le nom, vous devez attacher la politique S3FullAccess ou limiter les 
autorisations à des compartiments S3 spécifiques au rôle IAM. Pour plus d'informations 
et des exemples d'ajout de politiques de compartiment au rôle IAM, veuillez consulter
Exemples de politique de compartiment.

e. Choisissez Créer une instance de bloc-notes.

En quelques minutes, SageMaker lance une instance de calcul de ML, dans le cas présent une 
instance de bloc-notes, et lui attache un volume de stockage Amazon EBS de 5 Go. L'instance 
de bloc-notes possède un serveur de blocs-notes Jupyter préconfiguré, des bibliothèques de kits 
SDK SageMaker et AWS, ainsi qu'un ensemble de bibliothèques Anaconda.

Pour de plus amples informations sur la création d'une instance de bloc-notes SageMaker, 
veuillez consulter Création d'une instance de bloc-notes.

(Facultatif) Modifier les paramètres d'instance de bloc-notes 
SageMaker
Si vous souhaitez modifier le type d'instance de calcul de ML ou la taille du stockage Amazon EBS d'une 
instance de bloc-notes SageMaker déjà créée, vous pouvez modifier les paramètres de l'instance de bloc-
notes.

Pour modifier et mettre à jour le type d'instance de bloc-notes SageMaker et le volume EBS

1. Sur la page Instances de bloc-notes, dans la console SageMaker, choisissez votre instance de bloc-
notes.

2. Choisissez Actions, Stop (Arrêter), puis attendez que l'instance de bloc-notes s'arrête complètement.
3. Après que le statut de l'instance de bloc-notes est passé à Stopped (Arrêté), choisissez Actions, puis

Update settings (Mettre à jour les paramètres).

a. Pour Notebook instance type (Type d'instance de bloc-notes), choisissez un type d'instance de ML 
différent.

b. Pour Volume size in GB (Taille du volume en Go), saisissez un entier différent pour spécifier une 
nouvelle taille de volume EBS.

Note

Comme les volumes de stockage EBS sont chiffrés, SageMaker ne peut pas déterminer 
la quantité d'espace libre sur le volume. Pour cette raison, vous pouvez augmenter la 
taille du volume lorsque vous mettez à jour une instance de bloc-notes, mais vous ne 
pouvez pas réduire la taille de volume. Si vous souhaitez réduire la taille du volume de 
stockage ML utilisé, créez une nouvelle instance de bloc-notes avec la taille souhaitée.

4. Au bas de la page, sélectionnez Update notebook instance (Mettre à jour l'instance de bloc-notes).
5. Une fois la mise à jour terminée, démarrez l'instance de bloc-notes avec les nouveaux paramètres.

Pour de plus amples informations sur la mise à jour des paramètres d'une instance de bloc-notes 
SageMaker, veuillez consulter Mise à jour d'une instance de bloc-notes.
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(Facultatif) Paramètres avancés pour les instances de bloc-notes 
SageMaker
Le tutoriel vidéo suivant montre comment configurer et utiliser des instances de bloc-notes SageMaker via 
la console SageMaker avec des options avancées, telles que la configuration du cycle de vie SageMaker et 
l'importation de référentiels GitHub. (Durée : 26:04)

Pour obtenir une documentation complète sur l'instance de bloc-notes SageMaker, veuillez consulter
Utilisation des instances de blocs-notes Amazon SageMaker.

Étape 2 : créer un bloc-notes Jupyter
Pour démarrer le scripting pour l'entraînement et le déploiement de votre modèle, créez un bloc-notes 
Jupyter dans l'instance de bloc-notes SageMaker. À l'aide du bloc-notes Jupyter, vous pouvez effectuer 
des expériences de machine learning (ML) pour l'entraînement et l'inférence, tout en accédant aux 
fonctions de SageMaker et à l'infrastructure AWS.

Pour créer un bloc-notes Jupyter

1. Ouvrez l'instance de blocs-notes comme suit :

a. Connectez-vous à la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/ 
sagemaker/.

b. Sur la page Instances de bloc-notes, ouvrez votre instance de bloc-notes en choisissant soit Open 
JupyterLab (Ouvrir JupyterLab) pour l'interface JupyterLab, soit Open Jupyter (Ouvrir Jupyter)
pour la vue Jupyter classique.

Note

Si le statut de l'instance de bloc-notes affiche Pending (En attente) dans la colonne
Status (Statut), votre instance de bloc-notes est toujours en cours de création. Le statut 
passe à InService lorsque l'instance de bloc-notes est prête à l'emploi.

2. Créez un bloc-notes comme suit :

• Si vous avez ouvert le bloc-notes dans la vue JupyterLab, dans le menu File (Fichier), choisissez
New (Nouveau), puis Notebook (Bloc-notes). Pour Select Kernel (Sélectionner le noyau), choisissez
conda_python3. Cet environnement préinstallé inclut l'installation par défaut d'Anaconda et Python 3.

• Si vous avez ouvert le bloc-notes Jupyter dans la vue classique, sous l'onglet Files (Fichiers), 
choisissez New (Nouveau et conda_python3. Cet environnement préinstallé inclut l'installation par 
défaut d'Anaconda et Python 3.

3. Enregistrez les blocs-notes comme suit :

• Dans la vue JupyterLab, choisissez File (Fichier), Save Notebook As... (Enregistrer le bloc-notes 
sous...), puis renommez le bloc-notes.

• Dans la vuelaccique de Jupyter, choisissez File (Fichier), Save as... (Enregistrer sous...), puis 
renommez le bloc-notes.

Étape 3 : télécharger, explorer et transformer un jeu de 
données
Dans cette étape, vous chargez le jeu de données de recensement des adultes sur votre instance de bloc-
notes à l'aide de la bibliothèque SHAP (SHapley Additive exPlanations), vous examinez le jeu de données, 
vous le transformez et vous le chargez dans Amazon S3. SHAP est une approche théorique des jeux qui 
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explique la sortie de n'importe quel modèle de Machine Learning. Pour plus d'informations sur SHAP, 
consultez Bienvenue dans la documentation SHAP (Français non garanti).

Pour exécuter l'exemple suivant, collez l'exemple de code dans une cellule de votre instance de bloc-notes.

Charger le jeu de données du recensement des adultes à l'aide 
de SHAP
À l'aide de la bibliothèque SHAP, importez le jeu de données du recensement des adultes comme indiqué 
ci-dessous :

import shap
X, y = shap.datasets.adult()
X_display, y_display = shap.datasets.adult(display=True)
feature_names = list(X.columns)
feature_names

Note

Si le noyau Jupyter actuel ne dispose pas de la bibliothèque SHAP, installez-la en exécutant la 
commande conda suivante :

%conda install -c conda-forge shap

Si vous utilisez JupyterLab, vous devez actualiser manuellement le noyau une fois l'installation 
et les mises à jour terminées. Exécutez le script IPython suivant pour arrêter le noyau (le noyau 
redémarrera automatiquement) :

import IPython
IPython.Application.instance().kernel.do_shutdown(True)

L'objet de liste feature_names doit renvoyer la liste de fonctions suivante :

['Age', 
 'Workclass', 
 'Education-Num', 
 'Marital Status', 
 'Occupation', 
 'Relationship', 
 'Race', 
 'Sex', 
 'Capital Gain', 
 'Capital Loss', 
 'Hours per week', 
 'Country']

Tip

Si vous commencez avec des données sans étiquette, vous pouvez utiliser Amazon SageMaker 
Ground Truth pour créer un flux d'étiquetage des données en quelques minutes. Pour en savoir 
plus, veuillez consulter Étiqueter les données.

Présentation du jeu de données
Exécutez le script suivant pour afficher la présentation statistique du jeu de données et des histogrammes 
des fonctions numériques.

display(X.describe())
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hist = X.hist(bins=30, sharey=True, figsize=(20, 10))

Tip

Si vous souhaitez utiliser un jeu de données qui doit être nettoyé et transformé, vous pouvez 
simplifier et rationaliser le prétraitement des données et l'ingénierie des fonctionnalités à l'aide 
d'Amazon SageMaker Data Wrangler. Pour en savoir plus, veuillez consulter Préparer les données 
ML avec Amazon SageMaker Data Wrangler.

Diviser le jeu de données en jeux de données d'entraînement, de 
validation et de test
Avec Sklearn, divisez le jeu de données en jeu d'entraînement et de test. L'ensemble d'entraînement est 
utilisé pour entraîner le modèle, tandis que l'ensemble de tests sert à évaluer les performances du modèle 
entraîné final. Le jeu de données est trié de façon aléatoire avec le nombre aléatoire : 80 % du jeu de 
données pour l'ensemble d'entraînement et 20 % pour un jeu de test.

from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=1)
X_train_display = X_display.loc[X_train.index]

Divisez l'ensemble d'entraînement pour séparer un ensemble de validation. L'ensemble de validation est 
utilisé pour évaluer les performances du modèle entraîné tout en réglant les hyperparamètres du modèle. 
75 % de l'ensemble d'entraînement devient l'ensemble d'entraînement final et le reste est l'ensemble de 
validation.

X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split(X_train, y_train, test_size=0.25, 
 random_state=1)
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X_train_display = X_display.loc[X_train.index]
X_val_display = X_display.loc[X_val.index]

À l'aide du package pandas, alignez explicitement chaque jeu de données en concaténant les fonctions 
numériques avec les étiquettes true.

import pandas as pd
train = pd.concat([pd.Series(y_train, index=X_train.index, 
                             name='Income>50K', dtype=int), X_train], axis=1)
validation = pd.concat([pd.Series(y_val, index=X_val.index, 
                            name='Income>50K', dtype=int), X_val], axis=1)
test = pd.concat([pd.Series(y_test, index=X_test.index, 
                            name='Income>50K', dtype=int), X_test], axis=1)

Vérifiez si l'ensemble de données est divisé et structuré comme prévu :

train

validation

test
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Conversion des jeux de données d'entraînement et de validation 
en fichiers CSV
Convertissez les objets de trame de données train et validation en fichiers CSV pour correspondre 
au format de fichier d'entrée pour l'algorithme XGBoost.

# Use 'csv' format to store the data
# The first column is expected to be the output column
train.to_csv('train.csv', index=False, header=False)
validation.to_csv('validation.csv', index=False, header=False)

Télécharger les jeux de données dans Amazon S3
À l'aide de SageMaker et de Boto3, téléchargez les jeux de données d'entraînement et de validation dans 
le compartiment Amazon S3 par défaut. Les jeux de données du compartiment S3 seront utilisés par une 
instance SageMaker optimisée pour le calcul sur Amazon EC2 pour l'entraînement.

Le code suivant configure l'URI du compartiment S3 par défaut pour votre session SageMaker actuelle, 
crée un dossier demo-sagemaker-xgboost-adult-income-prediction et télécharge les jeux de 
données d'entraînement et de validation dans le sous-dossier data.

import sagemaker, boto3, os
bucket = sagemaker.Session().default_bucket()
prefix = "demo-sagemaker-xgboost-adult-income-prediction"

boto3.Session().resource('s3').Bucket(bucket).Object( 
    os.path.join(prefix, 'data/train.csv')).upload_file('train.csv')
boto3.Session().resource('s3').Bucket(bucket).Object( 
    os.path.join(prefix, 'data/validation.csv')).upload_file('validation.csv')

Exécutez la AWS CLI suivante pour vérifier si les fichiers CSV ont été correctement téléchargés dans le 
compartiment S3.

! aws s3 ls {bucket}/{prefix}/data --recursive

La sortie suivante doit être renvoyée :
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Étape 4 : entraîner un modèle
Le kit SDK Amazon SageMaker Python fournit des estimateurs de cadre et des estimateurs génériques 
pour entraîner votre modèle tout en orchestrant le cycle de vie de machine learning (ML) en accédant aux 
fonctions SageMaker pour l'entraînement et les infrastructures AWS, telles qu'Amazon Elastic Container 
Registry (Amazon ECR), Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2) et Amazon Simple Storage 
Service (Amazon S3). Pour plus d'informations sur les estimateurs du framework intégré de SageMaker, 
consultez Frameworks dans la documentation sur le kit SDK Python pour Amazon SageMaker. Pour 
plus d'informations sur les algorithmes intégrés, consultez Utiliser les algorithmes intégrés d'Amazon 
SageMaker ou les modèles pré-entraînés (p. 1029).

Rubriques
• Choisir l'algorithme d'entraînement (p. 87)
• Créer et exécuter une tâche d'entraînement (p. 87)

Choisir l'algorithme d'entraînement
Pour choisir le bon algorithme pour votre jeu de données, vous devez généralement évaluer différents 
modèles afin de trouver les modèles les plus adaptés à vos données. Pour plus de simplicité, l'algorithme 
intégré Algorithme XGBoost (p. 1970) de SageMaker est utilisé tout au long de ce tutoriel sans l'évaluation 
préalable des modèles.

Tip

Si vous souhaitez que SageMaker trouve un modèle approprié pour votre jeu de données 
tabulaire, utilisez Amazon SageMaker Autopilot qui automatise une solution de machine learning. 
Pour plus d'informations, consultez Automatiser le développement de modèles avec Amazon 
SageMaker Autopilot (p. 232).

Créer et exécuter une tâche d'entraînement
Après avoir trouvé le modèle à utiliser, commencez à créer un estimateur SageMaker pour l'entraînement. 
Ce tutoriel utilise l'algorithme intégré XGBoost pour l'estimateur générique SageMaker.

Pour exécuter une tâche d'entraînement du modèle

1. Importez le kit SDK Amazon SageMaker Python et commencez par extraire les informations de base 
de votre session SageMaker actuelle.

import sagemaker

region = sagemaker.Session().boto_region_name
print("AWS Region: {}".format(region))

role = sagemaker.get_execution_role()
print("RoleArn: {}".format(role))

Cela renvoie les informations suivantes :

• region – La région AWS actuelle dans laquelle l'instance de bloc-notes SageMaker est en cours 
d'exécution.

• role – Le rôle IAM utilisé par l'instance de bloc-notes.
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Note

Vérifiez la version du kit SDK SageMaker Python en exécutant sagemaker.__version__. 
Ce tutoriel est basé sur sagemaker>=2.20. Si le kit SDK est obsolète, installez la dernière 
version en exécutant la commande suivante :

! pip install -qU sagemaker

Si vous exécutez cette installation dans vos instances SageMaker Studio ou de bloc-notes 
existantes, vous devez actualiser manuellement le noyau pour finaliser l'application de la mise 
à jour de version.

2. Créez un estimateur XGBoost à l'aide de la classe sagemaker.estimator.Estimator. Dans 
l'exemple de code suivant, l'estimateur XGBoost se nomme xgb_model.

from sagemaker.debugger import Rule, rule_configs
from sagemaker.session import TrainingInput

s3_output_location='s3://{}/{}/{}'.format(bucket, prefix, 'xgboost_model')

container=sagemaker.image_uris.retrieve("xgboost", region, "1.2-1")
print(container)

xgb_model=sagemaker.estimator.Estimator( 
    image_uri=container, 
    role=role, 
    instance_count=1, 
    instance_type='ml.m4.xlarge', 
    volume_size=5, 
    output_path=s3_output_location, 
    sagemaker_session=sagemaker.Session(), 
    rules=[Rule.sagemaker(rule_configs.create_xgboost_report())]
)

Pour créer l'estimateur SageMaker, spécifiez les paramètres suivants :

• image_uri – Spécifiez l'URI de l'image du conteneur d'entraînement. Dans cet 
exemple, l'URI du conteneur d'entraînement SageMaker XGBoost est spécifié à l'aide de
sagemaker.image_uris.retrieve.

• role – Rôle AWS Identity and Access Management (IAM) que SageMaker utilise pour exécuter 
des tâches en votre nom (par exemple, lecture des résultats d'entraînement, appelés artefacts de 
modèle, depuis Amazon S3, et écriture de ces derniers sur Amazon S3).

• instance_count et instance_type – Type et nombre d'instances de calcul de ML Amazon 
EC2 à utiliser pour l'entraînement du modèle. Dans le cadre de cet exercice d'entraînement, vous 
utilisez une instance ml.m4.xlarge unique, qui dispose de 4 processeurs, de 16 Go de mémoire, 
d'un stockage Amazon Elastic Block Store (Amazon EBS) et de performances réseau élevées. 
Pour de plus amples informations sur les types d'instance de calcul EC2 pris en charge, veuillez 
consulter Types d'instance Amazon EC2. Pour de plus amples informations sur la facturation, 
veuillez consulter Tarification Amazon SageMaker.

• volume_size – Taille, en Go, du volume de stockage EBS à attacher à l'instance d'entraînement. 
Elle doit être suffisamment importante pour stocker des données d'entraînement si vous utilisez le 
mode File (le mode File est activé par défaut).

• output_path – Le chemin d'accès au compartiment S3 où SageMaker stocke l'artefact de modèle 
et les résultats d'entraînement.

• sagemaker_session – L'objet de session qui gère les interactions avec les opérations d'API 
SageMaker et tout autre service AWS que la tâche d'entraînement utilise.
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• rules – Spécifie la liste des règles intégrées de SageMaker Debugger. Dans cet exemple, la 
règle create_xgboost_report() crée un rapport XGBoost qui fournit des informations sur 
la progression et les résultats de l'entraînement. Pour plus d'informations, consultez Rapport 
d'entraînement XGBoost SageMaker Debugger (p. 2280).

Tip

Si vous souhaitez exécuter un entraînement distribué sur des modèles de deep learning 
de grande taille, tels que les réseaux neuronaux convolutionaux (CNN) et les modèles de 
traitement du langage naturel (NLP), utilisez SageMaker Distributed pour le parallélisme des 
données ou le parallélisme des modèles. Pour plus d'informations, consultez Bibliothèques 
d'entraînement distribué Amazon SageMaker (p. 2410).

3. Définissez les hyperparamètres pour l'algorithme XGBoost en appelant la méthode
set_hyperparameters de l'estimateur. Pour obtenir la liste complète des hyperparamètres 
XGBoost, veuillez consulter Hyperparamètres XGBoost (p. 1977).

xgb_model.set_hyperparameters( 
    max_depth = 5, 
    eta = 0.2, 
    gamma = 4, 
    min_child_weight = 6, 
    subsample = 0.7, 
    objective = "binary:logistic", 
    num_round = 1000
)

Tip

Vous pouvez également régler les hyperparamètres à l'aide de la fonction d'optimisation des 
hyperparamètres de SageMaker. Pour plus d'informations, consultez Réglage de modèle 
automatique avec SageMaker (p. 2377).

4. Utilisation de la classe TrainingInput pour configurer un flux d'entrée de données pour 
l'entraînement. L'exemple de code suivant montre comment configurer des objets TrainingInput
pour utiliser les jeux de données d'entraînement et de validation que vous avez chargés sur Amazon 
S3 dans la section Diviser le jeu de données en jeux de données d'entraînement, de validation et de 
test (p. 84).

from sagemaker.session import TrainingInput

train_input = TrainingInput( 
    "s3://{}/{}/{}".format(bucket, prefix, "data/train.csv"), content_type="csv"
)
validation_input = TrainingInput( 
    "s3://{}/{}/{}".format(bucket, prefix, "data/validation.csv"), content_type="csv"
)

5. Pour démarrer l'entraînement du modèle, appelez la méthode fit de l'estimateur avec les jeux de 
données d'entraînement et de validation. En définissant wait=True, la méthode fit affiche les 
journaux de progression et attend que l'entraînement se termine.

xgb_model.fit({"train": train_input, "validation": validation_input}, wait=True)

Pour de plus amples informations sur l'entraînement de modèle, veuillez consulter Entraînement d'un 
modèle dans Amazon SageMaker (p. 9). Cette tâche d'entraînement de tutoriel peut prendre jusqu'à 
10 minutes.
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Une fois la tâche d'entraînement terminée, vous pouvez télécharger un rapport d'entraînement 
XGBoost et un rapport de profilage généré par SageMaker Debugger. Le rapport d'entraînement 
XGBoost vous offre des informations sur la progression et les résultats de l'entraînement, telles que 
la fonction de perte en lien avec l'itération, l'importance de la fonction, la matrice de confusion, les 
courbes de précision et d'autres résultats statistiques de l'entraînement. Par exemple, vous pouvez 
trouver la courbe de perte suivante à partir du rapport d'entraînement XGBoost qui indique clairement 
qu'il y a un problème de surajustement.

Exécutez le code suivant pour spécifier l'URI du compartiment S3 dans lequel les rapports 
d'entraînement de Debugger sont générés et vérifiez si les rapports existent.

rule_output_path = xgb_model.output_path + "/" + xgb_model.latest_training_job.job_name 
 + "/rule-output"
! aws s3 ls {rule_output_path} --recursive

Téléchargez les rapports d'entraînement et de profilage Debugger XGBoost dans l'espace de travail 
actuel :

! aws s3 cp {rule_output_path} ./ --recursive

Exécutez le script IPython suivant pour obtenir le lien de fichier du rapport d'entraînement XGBoost :

from IPython.display import FileLink, FileLinks
display("Click link below to view the XGBoost Training report", 
 FileLink("CreateXgboostReport/xgboost_report.html"))
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Le script IPython suivant renvoie le lien de fichier du rapport de profilage Debugger qui affiche les 
résumés et les détails de l'utilisation des ressources d'instance EC2, des résultats de détection de 
goulot d'étranglement système et des résultats de profilage d'opération de Python :

profiler_report_name = [rule["RuleConfigurationName"]  
                        for rule in xgb_model.latest_training_job.rule_job_summary()  
                        if "Profiler" in rule["RuleConfigurationName"]][0]
profiler_report_name
display("Click link below to view the profiler report", FileLink(profiler_report_name
+"/profiler-output/profiler-report.html"))

Tip

Si les rapports HTML ne rendent pas les tracés dans la vue JupyterLab, vous devez choisir
Trust HTML (Faire confiance à l'HTML) en haut des rapports.
Pour identifier les problèmes d'entraînement, tels que le surajustement, la disparition 
des gradients et d'autres problèmes qui empêchent votre modèle de converger, utilisez 
SageMaker Debugger et effectuez des actions automatisées lors du prototypage et de 
l'entraînement de vos modèles de ML. Pour plus d'informations, consultez Débogage et 
profilage des tâches d'entraînement avec Amazon SageMaker Debugger (p. 2187). Pour 
obtenir une analyse complète des paramètres du modèle, reportez-vous à l'exemple de bloc-
notes Explicabilité avec Amazon SageMaker Debugger.

Vous venez d'entraîner un modèle XGBoost. SageMaker stocke l'artefact du modèle dans votre 
compartiment S3. Pour trouver l'emplacement de l'artefact du modèle, exécutez le code suivant pour 
imprimer l'attribut model_data de l'estimateur xgb_model :

xgb_model.model_data

Tip

Pour mesurer les biais qui peuvent se produire à chaque étape du cycle de vie de ML (collecte de 
données, entraînement du modèle et réglage, surveillance des modèles de ML déployés à des 
fins de prédiction), utilisez SageMaker Clarify. Pour plus d'informations, consultez Explicabilité du 
modèle Amazon SageMaker Clarify (p. 2568). Pour obtenir un exemple de bout en bout, veuillez 
consulter l'exemple de bloc-notes Équité et explicabilité avec SageMaker Clarify.

Étape 5 : déployer le modèle sur Amazon EC2
Pour obtenir des prédictions, déployez votre modèle sur Amazon EC2 à l'aide d'Amazon SageMaker.

Rubriques
• Déployer le modèle sur les services d'hébergement SageMaker (p. 91)
• (Facultatif) Utiliser SageMaker Predictor pour réutiliser le point de terminaison hébergé (p. 92)
• (Facultatif) Faire une prédiction avec la transformation par lots (p. 93)

Déployer le modèle sur les services d'hébergement SageMaker
Pour héberger un modèle via Amazon EC2 à l'aide d'Amazon SageMaker, déployez le modèle que vous 
avez entraîné dans Créer et exécuter une tâche d'entraînement (p. 87) en appelant la méthode deploy
de l'estimateur xgb_model. Lorsque vous appelez la méthode deploy, vous devez spécifier le nombre et 
le type d'instances de ML EC2 que vous souhaitez utiliser pour héberger un point de terminaison.
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import sagemaker
from sagemaker.serializers import CSVSerializer
xgb_predictor=xgb_model.deploy( 
    initial_instance_count=1, 
    instance_type='ml.t2.medium', 
    serializer=CSVSerializer()
)

• initial_instance_count (int) – Nombre d'instances pour déployer le modèle.
• instance_type (str) – Type d'instances que vous souhaitez pour utiliser votre modèle déployé.
• serializer (int) – Sérialisez les données d'entrée de différents formats (un tableau NumPy, une liste, 

un fichier ou un tampon) en une chaîne au format CSV. Nous l'utilisons parce que l'algorithme XGBoost 
accepte les fichiers d'entrée au format CSV.

La méthode deploy crée un modèle déployable, configure le point de terminaison des services 
d'hébergement SageMaker et lance le point de terminaison pour héberger le modèle. Pour de plus 
amples informations, veuillez consulter Méthode de classe de déploiement de l'estimateur générique de 
SageMaker dans le kit SDK Amazon SageMaker Python. Pour récupérer le nom du point de terminaison 
généré par la méthode deploy, exécutez le code suivant :

xgb_predictor.endpoint_name

Cela doit renvoyer le nom du point de terminaison du xgb_predictor. Le format du nom du point de 
terminaison est "sagemaker-xgboost-YYYY-MM-DD-HH-MM-SS-SSS". Ce point de terminaison reste 
actif dans l'instance de ML et vous pouvez effectuer des prédictions instantanées à tout moment, sauf si 
vous l'arrêtez ultérieurement. Copiez ce nom de point de terminaison et enregistrez-le pour le réutiliser 
et faire des prédictions en temps réel ailleurs dans les instances de bloc-notes SageMaker Studio ou 
SageMaker.

Tip

Pour en savoir plus sur la compilation et l'optimisation de votre modèle pour le déploiement vers 
des instances Amazon EC2 ou des périphériques en périphérie, veuillez consulter Compiler et 
déployer des modèles avec Neo.

(Facultatif) Utiliser SageMaker Predictor pour réutiliser le point de 
terminaison hébergé
Après avoir déployé le modèle sur un point de terminaison, vous pouvez configurer un nouveau prédicteur 
SageMaker en jumelant le point de terminaison et en effectuant des prédictions en temps réel dans 
n'importe quel autre bloc-notes. L'exemple de code suivant montre comment utiliser la classe SageMaker 
Predictor pour configurer un nouvel objet de prédicteur à l'aide du même point de terminaison. Réutilisez le 
nom du point de terminaison que vous avez utilisé pour le xgb_predictor.

import sagemaker
xgb_predictor_reuse=sagemaker.predictor.Predictor( 
    endpoint_name="sagemaker-xgboost-YYYY-MM-DD-HH-MM-SS-SSS", 
    sagemaker_session=sagemaker.Session(), 
    serializer=sagemaker.serializers.CSVSerializer()
)

Le prédicteur xgb_predictor_reuse se comporte exactement comme le xgb_predictor d'origine. 
Pour de plus amples informations, veuillez consulter la classe SageMaker Predictor dans le kit SDK 
Amazon SageMaker Python.
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(Facultatif) Faire une prédiction avec la transformation par lots
Au lieu d'héberger un point de terminaison en production, vous pouvez exécuter une tâche d'inférence par 
lots ponctuelle pour effectuer des prédictions sur un jeu de données de test à l'aide de la transformation 
par lots SageMaker. Une fois votre entraînement du modèle terminé, vous pouvez étendre l'estimateur à un 
objet transformer, qui est basé sur la classe SageMaker Transformer. Le transformateur par lots lit les 
données d'entrée à partir d'un compartiment S3 spécifié et fait des prédictions.

Pour exécuter une tâche de transformation par lots

1. Exécutez le code suivant pour convertir les colonnes de fonctions du jeu de données de test en fichier 
CSV et les télécharger dans le compartiment S3 :

X_test.to_csv('test.csv', index=False, header=False)

boto3.Session().resource('s3').Bucket(bucket).Object(
os.path.join(prefix, 'test/test.csv')).upload_file('test.csv')

2. Spécifiez les URI du compartiment S3 d'entrée et de sortie pour la tâche de transformation par lots 
comme indiqué ci-dessous :

# The location of the test dataset
batch_input = 's3://{}/{}/test'.format(bucket, prefix)

# The location to store the results of the batch transform job
batch_output = 's3://{}/{}/batch-prediction'.format(bucket, prefix)

3. Créez un objet de transformateur en spécifiant le nombre minimal de paramètres : les paramètres
instance_count et instance_type pour exécuter la tâche de transformation par lots, et
output_path pour enregistrer les données de prédiction comme indiqué ci-dessous :

transformer = xgb_model.transformer( 
    instance_count=1,  
    instance_type='ml.m4.xlarge',  
    output_path=batch_output
)

4. Lancez la tâche de transformation par lots en exécutant la méthode transform() de l'objet
transformer comme illustré ci-dessous :

transformer.transform( 
    data=batch_input,  
    data_type='S3Prefix', 
    content_type='text/csv',  
    split_type='Line'
)
transformer.wait()

5. Lorsque la tâche de transformation par lots est terminée, SageMaker crée les données de prédiction
test.csv.out enregistrées dans le chemin d'accès batch_output, qui doivent être au format 
suivant : s3://sagemaker-<region>-111122223333/demo-sagemaker-xgboost-adult-
income-prediction/batch-prediction. Exécutez la AWS CLI suivante pour télécharger les 
données de sortie de la tâche de transformation par lots :

! aws s3 cp {batch_output} ./ --recursive
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Cela doit créer le fichier test.csv.out dans le répertoire de travail actuel. Vous pouvez voir les 
valeurs flottantes qui sont prédites en fonction de la régression logistique de la tâche d'entraînement 
XGBoost.

Étape 6 : évaluer le modèle
Maintenant que vous avez entraîné et déployé un modèle à l'aide d'Amazon SageMaker, évaluez-le pour 
vous assurer qu'il génère des prédictions précises sur les nouvelles données. Pour l'évaluation du modèle, 
utilisez le jeu de données de test que vous avez créé dans Étape 3 : télécharger, explorer et transformer un 
jeu de données (p. 82).

Évaluer le modèle déployé sur les services d'hébergement 
SageMaker
Pour évaluer le modèle et l'utiliser en production, appelez le point de terminaison avec le jeu de données 
de test et vérifiez si les inférences que vous obtenez donnent une précision cible que vous souhaitez 
atteindre.

Pour évaluer le modèle

1. Configurez la fonction suivante pour prédire chaque ligne du jeu de tests. Dans l'exemple de code 
suivant, l'argument rows sert à spécifier le nombre de lignes à prédire à la fois. Vous pouvez 
en modifier la valeur pour effectuer une inférence par lots qui utilise entièrement les ressources 
matérielles de l'instance.

import numpy as np
def predict(data, rows=1000): 
    split_array = np.array_split(data, int(data.shape[0] / float(rows) + 1)) 
    predictions = '' 
    for array in split_array: 
        predictions = ','.join([predictions, 
 xgb_predictor.predict(array).decode('utf-8')]) 
    return np.fromstring(predictions[1:], sep=',')

2. Exécutez le code suivant pour faire des prédictions du jeu de données de test et tracer un 
histogramme. Vous devez uniquement prendre les colonnes de fonctions du jeu de données de test, à 
l'exclusion de la colonne 0 pour les valeurs réelles.

import matplotlib.pyplot as plt

predictions=predict(test.to_numpy()[:,1:])
plt.hist(predictions)
plt.show()
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3. Les valeurs prédites sont de type flottant. Pour déterminer True ou False en fonction des valeurs 
flottantes, vous devez définir une valeur limite. Comme indiqué dans l'exemple de code suivant, 
utilisez la bibliothèque Scikit-learn pour renvoyer les métriques de confusion en sortie et le rapport de 
classification avec une limite de 0,5.

import sklearn

cutoff=0.5
print(sklearn.metrics.confusion_matrix(test.iloc[:, 0], np.where(predictions > cutoff, 
 1, 0)))
print(sklearn.metrics.classification_report(test.iloc[:, 0], np.where(predictions > 
 cutoff, 1, 0)))

Cela doit renvoyer la matrice de confusion suivante :

4. Pour trouver la meilleure limite avec l'ensemble de tests donné, calculez la fonction de perte de 
journaux de la régression logistique. La fonction de perte de journaux est définie comme la probabilité 
de journalisation négative d'un modèle logistique qui renvoie des probabilités de prédiction pour 
ses étiquettes Ground Truth. L'exemple de code suivant calcule numériquement et itérativement les 
valeurs de perte de journaux (-(y*log(p)+(1-y)log(1-p)), où y est l'étiquette true et p est une 
estimation de probabilité de l'exemple de test correspondant. Il renvoie une perte de journaux par 
rapport au graphique de limite.

import matplotlib.pyplot as plt

cutoffs = np.arange(0.01, 1, 0.01)
log_loss = []
for c in cutoffs: 
    log_loss.append( 
        sklearn.metrics.log_loss(test.iloc[:, 0], np.where(predictions > c, 1, 0)) 
    )

plt.figure(figsize=(15,10))
plt.plot(cutoffs, log_loss)
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plt.xlabel("Cutoff")
plt.ylabel("Log loss")
plt.show()

Cela doit renvoyer la courbe de perte de journaux suivante.

5. Trouver les points minimaux de la courbe d'erreur à l'aide des fonctions NumPy argmin et min :

print( 
    'Log loss is minimized at a cutoff of ', cutoffs[np.argmin(log_loss)],  
    ', and the log loss value at the minimum is ', np.min(log_loss)
)

Cela doit renvoyer : Log loss is minimized at a cutoff of 0.53, and the log loss 
value at the minimum is 4.348539186773897.

Au lieu de calculer et de réduire la fonction de perte de journaux, vous pouvez estimer une fonction 
de coût comme alternative. Par exemple, si vous souhaitez entraîner un modèle à effectuer 
une classification binaire pour un problème métier, tel qu'un problème de prédiction du taux de 
désabonnement des clients, vous pouvez définir des pondérations sur les éléments de la matrice de 
confusion et calculer la fonction de coût en conséquence.

Vous avez maintenant entraîné, déployé et évalué votre premier modèle dans SageMaker.

Tip

Pour contrôler la qualité du modèle, la qualité des données et la dérive de biais, utilisez Amazon 
SageMaker Model Monitor et SageMaker Clarify. Pour en savoir plus, veuillez consulter
Amazon SageMaker Model Monitor, Contrôler la qualité des données, Contrôler la qualité du 
modèle, Contrôler la dérive de biais et Contrôler la dérive d'attribution de fonction.

Tip

Pour une vérification humaine des prédictions de ML de faible confiance ou un exemple aléatoire 
de prédictions, utilisez les flux de vérification humaine Amazon Augmented AI. Pour de plus 
amples informations, veuillez consulter Utilisation d'Amazon Augmented AI pour la vérification 
humaine.
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Étape 7 : Nettoyage
Pour éviter des frais inutiles, utilisez la AWS Management Console pour supprimer les ressources que vous 
avez créées dans le cadre de cet exercice.

Note

Les tâches d'entraînement et les journaux ne peuvent pas être supprimés et sont conservés 
indéfiniment.

Note

Si vous prévoyez d'explorer d'autres exercices de ce guide, il se peut que vous souhaitiez 
conserver certaines de ces ressources, telles que votre instance de bloc-notes, votre 
compartiment S3 et le rôle IAM.

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/ et 
supprimez les ressources suivantes :
• Point de terminaison. La suppression d'un point de terminaison entraîne également la suppression de 

l'instance de calcul ML ou des instances qui la prennent en charge.

1. Sous Inférence, choisissez Endpoints (Points de terminaison).
2. Choisissez le point de terminaison que vous avez créé dans l'exemple, puis choisissez Actions,

Delete (Supprimer).
• La configuration du point de terminaison.

1. Sous Inférence, choisissez Endpoint configurations (Configurations des points de terminaison).
2. Choisissez la configuration de point de terminaison que vous avez créée dans l'exemple, puis 

choisissez Actions, Delete (Supprimer).
• Le modèle.

1. Sous Inférence, choisissez Modèles.
2. Choisissez le modèle que vous avez créé dans l'exemple, puis choisissez Actions, Delete 

(Supprimer).
• L'instance de bloc-notes. Avant de supprimer l'instance de bloc-notes, arrêtez-la.

1. Sous Notebook (Bloc-notes), choisissez Notebook instances (Instances de bloc-notes).
2. Choisissez l'instance de bloc-notes que vous avez créée dans l'exemple, puis choisissez Actions,

Stop (Arrêter). L'instance de bloc-notes peut mettre plusieurs minutes pour s'arrêter. Lorsque le
statut devient Stopped (Arrêté), passez à l'étape suivante.

3. Choisissez Actions, puis Delete (Supprimer).
2. Ouvrez la console Amazon S3 à l'adresse https://console.aws.amazon.com/s3/ et supprimez 

le compartiment que vous avez créé pour stocker les artefacts du modèle et le jeu de données 
d'entraînement.

3. Ouvrez la console Amazon CloudWatch à l'adresse https://console.aws.amazon.com/cloudwatch/, puis 
supprimez tous les groupes de journaux dont le nom commence par /aws/sagemaker/.
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Environnements de machine learning 
Amazon SageMaker

Amazon SageMaker prend en charge les environnements de machine learning suivants.

• Amazon SageMaker Studio : vous permet de créer, entraîner, déboguer, déployer et contrôler vos 
modèles de machine learning.

• RStudio sur Amazon SageMaker : RStudio est un IDE pour R, avec une console, un éditeur de coloration 
syntaxique qui prend en charge l'exécution directe de code et des outils de traçage, d'historique, de 
débogage et de gestion de l'espace de travail.

Pour utiliser ces environnements de machine learning, vous devez créer un domaine Amazon SageMaker.

Rubriques
• Amazon SageMaker Domain (p. 98)
• Amazon SageMaker Studio (p. 100)
• RStudio sur Amazon SageMaker (p. 169)

Amazon SageMaker Domain
Le domaine Amazon SageMaker prend en charge les environnements de machine learning SageMaker. Le 
domaine SageMaker crée les entités suivantes. Pour obtenir des informations sur les étapes d'intégration 
pour créer un domaine, veuillez consulter Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38).

• Domain : un domaine Amazon SageMaker se compose d'un volume Amazon Elastic File System 
(Amazon EFS) associé, d'une liste d'utilisateurs autorisés et d'une variété de configurations de sécurité, 
d'applications, de politiques et de configurations Amazon Virtual Private Cloud (Amazon VPC). Un 
compte AWS est limité à un domaine par région. Les utilisateurs d'un domaine peuvent partager des 
fichiers de bloc-notes et d'autres artefacts entre eux.

• UserProfile : un profil utilisateur représente un seul utilisateur au sein d'un domaine et constitue le 
principal moyen de référencer un utilisateur aux fins du partage, de la création de rapports et d'autres 
fonctions orientées utilisateur. Cette entité est créée lorsqu'un utilisateur s'enregistre sur Amazon 
SageMaker Studio.

• App : une appli représente une application qui prend en charge l'expérience de lecture et d'exécution 
des blocs-notes, terminaux et consoles de l'utilisateur. Le type d'application peut être JupyterServer, 
KernelGateway, RStudioServerPro ou RSession. Un utilisateur peut avoir plusieurs applications actives 
simultanément.

Les tableaux suivants décrivent les valeurs de statut des entités Domain, UserProfile et App. Le cas 
échéant, ils indiquent également des étapes de dépannage.

Valeurs de statut de Domain

Valeur Description

En suspens Création en cours de Domain.

InService Création réussie de Domain.

Mise à jour en cours Mise à jour en cours de Domain.
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Valeur Description

Deleting Suppression en cours de Domain.

Échec Échec de la création de Domain. Appelez l'API
DescribeDomain pour voir la raison de l'échec de 
la création de Domain. Supprimez le Domain ayant 
échoué et recréez-le après avoir corrigé l'erreur 
mentionnée dans FailureReason.

Échec de la mise à jour Échec de la mise à jour de Domain. Appelez 
l'API DescribeDomain pour voir la raison de 
l'échec de la mise à jour de Domain. Appelez 
l'API UpdateDomain après avoir corrigé l'erreur 
mentionnée dans FailureReason.

Échec de la suppression Échec de la suppression de Domain. Appelez 
l'API DescribeDomain pour voir la raison de 
l'échec de la suppression de Domain. Comme la 
suppression a échoué, certaines ressources sont 
peut-être encore en cours d'exécution. Cependant, 
vous ne pouvez pas utiliser ni mettre à jour 
Domain. Appelez à nouveau l'API DeleteDomain
après avoir corrigé l'erreur mentionnée dans
FailureReason.

Valeurs de statut de UserProfile

Valeur Description

En suspens Création en cours de UserProfile.

InService Création de UserProfile réussie.

Mise à jour en cours Mise à jour en cours de UserProfile.

Deleting Suppression en cours de UserProfile.

Échec Échec de la création de UserProfile. Échec 
de la création de UserProfile. Appelez l'API
DescribeUserProfile pour voir la raison de 
l'échec de la création de UserProfile. Supprimez le 
UserProfile ayant échoué et recréez-le après avoir 
corrigé l'erreur mentionnée dans FailureReason.

Échec de la mise à jour Échec de la mise à jour de UserProfile. Appelez 
l'API DescribeUserProfile pour voir la raison 
de l'échec de la mise à jour de UserProfile. Appelez 
à nouveau l'API UpdateUserProfile après avoir 
corrigé l'erreur mentionnée dans FailureReason.

Échec de la suppression Échec de la suppression de UserProfile. Appelez 
l'API DescribeUserProfile pour voir la raison 
de l'échec de la suppression de UserProfile. 
Comme la suppression a échoué, certaines 
ressources sont peut-être encore en cours 
d'exécution. Cependant, vous ne pouvez pas 
utiliser ni mettre à jour UserProfile. Appelez à 
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Valeur Description
nouveau l'API DeleteUserProfile après avoir 
corrigé l'erreur mentionnée dans FailureReason.

Valeurs de statut d'App

Valeur Description

En suspens Création en cours d'App.

InService Création réussie d'App.

Deleting Suppression en cours d'App.

Échec Échec de la création d'App. Appelez l'API
DescribeApp pour voir la raison de l'échec 
de la création d'App. Appelez à nouveau l'API
CreateApp après avoir corrigé l'erreur mentionnée 
dans FailureReason.

Supprimé Suppression réussie d'App.

Amazon SageMaker Studio
Amazon SageMaker Studio est un environnement de développement intégré (IDE) basé sur le web et 
dédié au machine learning (ML) qui facilite la création, l'entraînement, le débogage, le déploiement et la 
surveillance de vos modèles de machine learning. SageMaker Studio fournit tous les outils dont vous avez 
besoin pour faire passer vos modèles de la préparation des données à l'expérimentation à la production 
tout en stimulant votre productivité. Dans une interface visuelle unifiée unique, les clients peuvent effectuer 
les tâches suivantes :

• Écrire et exécuter du code dans les blocs-notes Jupyter
• Préparez des données pour la technologie de Machine Learning
• Générer et entraîner des modèles Machine Learning
• Déployer les modèles et contrôler les performances de leurs prédictions
• Suivre et déboguer les expériences de machine learning

Pour obtenir des informations sur les étapes d'onboarding pour s'authentifier auprès de SageMaker Studio, 
veuillez consulter Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38).

Pour connaître les régions AWS prises en charge par SageMaker Studio, veuillez consulter Régions et 
quotas pris en charge (p. 34).

Rubriques
• Fonctionnalités de Studio (p. 101)
• Présentation de l'interface utilisateur Amazon SageMaker Studio (p. 101)
• Gestion des versions de JupyterLab (p. 104)
• Utilisation du lanceur Amazon SageMaker Studio (p. 110)
• Utilisation des blocs-notes Amazon SageMaker Studio (p. 113)
• Personnaliser Amazon SageMaker Studio (p. 137)
• Effectuer des tâches courantes dans Amazon SageMaker Studio (p. 162)
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• Tarification d'Amazon SageMaker Studio (p. 168)
• Résolution des problèmes liés à Amazon SageMaker Studio (p. 168)

Fonctionnalités de Studio
Studio inclut les fonctionnalités suivantes :

• SageMaker Autopilot
• SageMaker Clarify
• SageMaker Data Wrangler
• SageMaker Debugger
• SageMaker Experiments
• SageMaker Feature Store
• SageMaker Jumpstart
• Amazon SageMaker Model Building Pipelines
• Registre de modèles SageMaker
• SageMaker Projects
• Blocs-notes SageMaker Studio
• Bloc-notes universel SageMaker Studio

Présentation de l'interface utilisateur Amazon 
SageMaker Studio
Amazon SageMaker Studio étend l'interface JupyterLab. Les utilisateurs se servant précédemment 
de JupyterLab pourront se rendre compte de la similitude de l'interface utilisateur et de l'espace de 
travail. Studio ajoute de nombreux éléments à l'interface. Les ajouts principaux sont détaillés dans les 
sections suivantes : Pour une présentation de l'interface JupyterLab de base, veuillez consulter L'interface 
JupyterLab.

L'image suivante montre SageMaker Studio avec le navigateur de fichiers ouvert et la page d'accueil de 
Studio affichée.
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La barre de menus se trouve dans la partie supérieure de l'écran. À gauche de l'écran se trouve la barre 
latérale de gauche qui contient des icônes pour ouvrir des navigateurs de fichiers et de ressources, 
ainsi que des outils. À droite de l'écran se trouve la barre latérale de droite, représentée par l'icône des

paramètres ( ), qui affiche les paramètres de propriétés contextuelles. Au bas de l'écran se trouve la
barre d'état.

Au-dessus de l'icône Settings (Paramètres), un bouton vous permet de faire part de commentaires sur vos 
expériences avec SageMaker Studio.

À gauche de la fenêtre Feedback (Commentaires) se trouve l'icône de notification. Choisissez l'icône pour 
afficher les notifications de Studio telles que les nouvelles versions de Studio et les nouvelles fonctions de 
SageMaker. Pour mettre à jour vers une nouvelle version de Studio, veuillez consulter Arrêter et mettre à 
jour SageMaker Studio et les applis Studio (p. 166).

La zone de travail principale est divisée horizontalement en deux panneaux. Le panneau de gauche est 
le navigateur de fichiers et de ressources. Le panneau de droite contient un ou plusieurs onglets pour les 
ressources telles que les blocs-notes, les terminaux, les mesures et les graphiques.

Rubriques
• Barre latérale de gauche (p. 102)
• Navigateur de fichiers et de ressources (p. 103)
• Zone de travail principale (p. 104)
• Paramètres (p. 104)

Barre latérale de gauche
La barre latérale de gauche comprend les icônes suivantes : Lorsque vous survolez une icône, une 
info-bulle affiche le nom de l'icône. Lorsque vous sélectionnez une icône, le navigateur de fichiers et 
de ressources affiche la fonctionnalité décrite. Pour les entrées hiérarchiques, un chemin de navigation 
sélectionnable dans la partie supérieure du navigateur indique votre emplacement dans la hiérarchie.
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Icône Description

Navigateur de fichiers

Cliquez sur l'icône Charger des fichiers ( ) pour ajouter des fichiers à 
Studio.

Cliquez deux fois sur un fichier pour l'ouvrir dans un nouvel onglet.

Pour ouvrir les fichiers adjacents, choisissez un onglet contenant un bloc-
notes, Python ou un fichier texte, puis choisissez Nouvelle vue pour fichier.

Choisissez le signe plus (+) dans le menu situé en haut du navigateur de 
fichiers pour ouvrir le lanceur Studio.

Exécution des terminaux et des noyaux

Pour plus d'informations, consultez Arrêter les ressources (p. 129).

Git

Vous pouvez vous connecter à un référentiel Git, puis accéder à une gamme 
complète d'outils et d'opérations Git. Pour plus d'informations, consultez
Cloner un référentiel Git dans SageMaker Studio (p. 163).

Commandes (Ctrl + Maj + C)

La majorité des commandes de menu sont disponibles ici.

Outils de bloc-notes

Vous pouvez accéder aux métadonnées d'un bloc-notes via la section Outils 
avancés. Cette icône s'affiche uniquement lorsqu'un bloc-notes est ouvert.

Onglets ouverts

Fournit une liste des onglets ouverts, ce qui est utile si vous avez plusieurs 
onglets ouverts.

SageMaker Jumpstart

Fournit une liste des solutions, des points de terminaison de modèle ou des 
tâches d'entraînement créées avec SageMaker Jumpstart.

Composants et registres SageMaker

Fournit une liste de projets, de flux Data Wrangler, de pipelines, 
d'expériences, d'essais, de modèles ou de points de terminaison, ou d'accès 
au Feature Store.

Navigateur de fichiers et de ressources
Le navigateur de fichiers et de ressources affiche des listes de vos blocs-notes, expériences, essais, 
composants d'évaluation, points de terminaison et solution à faible code. Dans le menu situé en haut de 
l'explorateur de fichiers, choisissez le signe plus (+) pour ouvrir le lanceur Studio. Le lanceur vous permet 
de créer un bloc-notes, de lancer une console interactive Python ou de créer des solutions à faible code.
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Zone de travail principale
La zone de travail principale se compose de plusieurs onglets qui contiennent vos blocs-notes et terminaux 
ouverts, ainsi que des informations détaillées sur vos expériences et points de terminaison, ainsi que des 
solutions à faible code. L'un des onglets couramment utilisés est Liste des composants d'essai. Cette 
liste est appelée Leaderboard (Tableau des scores), parce que c'est là que vous pouvez comparer les 
expériences et les essais. Pour plus d'informations, consultez Afficher et comparer des expériences, des 
essais et des composants d'essai Amazon SageMaker Experiments (p. 2164).

Paramètres
Le volet des paramètres vous permet d'ajuster les propriétés du tableau et du graphique. Par défaut, le 

volet est masqué à l'extrême droite de l'écran. Pour ouvrir le volet, choisissez l'icône Paramètres ( ) en 
haut à droite de l'écran.

Gestion des versions de JupyterLab
L'interface d'Amazon SageMaker Studio est basée sur JupyterLab, un environnement de développement 
interactif basé sur le Web pour les blocs-notes, le code et les données. Studio prend désormais en charge 
l'utilisation de JupyterLab 1 et de JupyterLab 3. La version par défaut de JupyterLab dans Studio est 
JupyterLab 3. Si vous avez créé votre domaine et votre profil utilisateur avant le 31/08/2022, votre instance 
Studio est JupyterLab 1 par défaut. À compter du le 31/08/2022, la version 1 de JupyterLab sur Amazon 
SageMaker Studio ne reçoit que des correctifs de sécurité. Vous pouvez choisir la version que vous 
souhaitez exécuter. Toutefois, vous pouvez exécuter une seule instance de JupyterLab à la fois. Vous ne 
pouvez pas exécuter plusieurs versions de JupyterLab simultanément.

Rubriques
• JupyterLab 3 (p. 104)
• Restriction de la version de JupyterLab par défaut à l'aide d'une clé de condition de politique 

IAM (p. 105)
• Définition d'une version de JupyterLab par défaut (p. 106)
• Affichage et mise à jour de la version de JupyterLab d'une application depuis la console (p. 109)
• Installation d'extensions JupyterLab et Jupyter Server (p. 109)

JupyterLab 3
JupyterLab 3 inclut les fonctionnalités suivantes qui ne sont pas disponibles dans les versions précédentes. 
Pour plus d'informations sur ces fonctionnalités, consultez JupyterLab 3.0 est sorti ! (Français non garanti).

• Débogueur visuel lors de l'utilisation des noyaux Base Python 2.0 et Data Science 2.0.
• Filtre de l'explorateur de fichiers
• Table des matières
• Prise en charge multilingue
• Mode simple
• Mode d'interface unique

Changements importants apportés à JupyterLab 3

Tenez compte des éléments suivants lorsque vous utilisez JupyterLab 3 :
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• Lorsque vous définissez la version de JupyterLab à l'aide de l'interface AWS CLI, sélectionnez l'image 
correspondante pour votre région et la version de JupyterLab dans la liste d'images dans À partir de 
l'interface AWS CLI (p. 106).

• Dans JupyterLab 3, vous devez activer l'environnement conda de studio avant d'installer les 
extensions. Pour plus d'informations, consultez Installation d'extensions JupyterLab et Jupyter 
Server (p. 109).

• Le débogueur est pris en charge uniquement avec les images suivantes :
• Base Python 2.0
• Data Science 2.0

Restriction de la version de JupyterLab par défaut à l'aide d'une 
clé de condition de politique IAM
Vous pouvez utiliser les clés de condition de politique IAM pour limiter la version de JupyterLab que vos 
utilisateurs peuvent lancer.

La politique suivante montre comment limiter la version de JupyterLab au niveau du domaine.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "Block users from creating JupyterLab 3 apps at the domain level", 
            "Effect": "Deny", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreateDomain", 
                "sagemaker:UpdateDomain" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "ForAllValues:StringLike": { 
                    "sagemaker:ImageArns": "*image/jupyter-server-3" 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

La politique suivante montre comment limiter la version de JupyterLab au niveau du profil utilisateur.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "Block users from creating JupyterLab 3 apps at the user profile level", 
            "Effect": "Deny", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreateUserProfile", 
                "sagemaker:UpdateUserProfile" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "ForAllValues:StringLike": { 
                    "sagemaker:ImageArns": "*image/jupyter-server-3" 
                } 
            } 
        } 
    ]
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}

La politique suivante montre comment limiter la version de JupyterLab au niveau de l'application.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "Block users from creating JupyterLab 3 apps at the application level", 
            "Effect": "Deny", 
            "Action": "sagemaker:CreateApp", 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "ForAllValues:StringLike": { 
                    "sagemaker:ImageArns": "*image/jupyter-server-3" 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

Définition d'une version de JupyterLab par défaut
Les sections suivantes montrent comment définir une version par défaut de JupyterLab pour Studio à l'aide 
de la console ou de l'interface AWS CLI. 

À partir de la console
Vous pouvez sélectionner la version par défaut de JupyterLab à utiliser au niveau du domaine ou du profil 
utilisateur lors de la création de la ressource. Pour définir la version par défaut de JupyterLab à l'aide de la 
console, consultez Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38). 

À partir de l'interface AWS CLI
Vous pouvez sélectionner la version par défaut de JupyterLab à utiliser au niveau du domaine ou du profil 
utilisateur à l'aide de l'interface AWS CLI. 

Pour définir la version par défaut de JupyterLab à l'aide de l'interface AWS CLI, vous devez inclure l'ARN 
de la version par défaut de JupyterLab souhaitée dans le cadre d'une commande AWS CLI. Cet ARN 
diffère en fonction de la version et de la région du domaine SageMaker. 

Le tableau suivant répertorie les ARN des versions disponibles de JupyterLab pour chaque région :

Région JL1 JL3

us-east-1 arn:aws:sagemaker:us-
east-1:081325390199:image/
jupyter-server

arn:aws:sagemaker:us-
east-1:081325390199:image/
jupyter-server-3

us-east-2 arn:aws:sagemaker:us-
east-2:429704687514:image/
jupyter-server

arn:aws:sagemaker:us-
east-2:429704687514:image/
jupyter-server-3

us-west-1 arn:aws:sagemaker:us-
west-1:742091327244:image/
jupyter-server

arn:aws:sagemaker:us-
west-1:742091327244:image/
jupyter-server-3

us-west-2 arn:aws:sagemaker:us-
west-2:236514542706:image/
jupyter-server

arn:aws:sagemaker:us-
west-2:236514542706:image/
jupyter-server-3
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af-south-1 arn:aws:sagemaker:af-
south-1:559312083959:image/
jupyter-server

arn:aws:sagemaker:af-
south-1:559312083959:image/
jupyter-server-3

ap-east-1 arn:aws:sagemaker:ap-
east-1:493642496378:image/
jupyter-server

arn:aws:sagemaker:ap-
east-1:493642496378:image/
jupyter-server-3

ap-south-1 arn:aws:sagemaker:ap-
south-1:394103062818:image/
jupyter-server

arn:aws:sagemaker:ap-
south-1:394103062818:image/
jupyter-server-3

ap-northeast-2 arn:aws:sagemaker:ap-
northeast-2:806072073708:image/
jupyter-server

arn:aws:sagemaker:ap-
northeast-2:806072073708:image/
jupyter-server-3

ap-southeast-1 arn:aws:sagemaker:ap-
southeast-1:492261229750:image/
jupyter-server

arn:aws:sagemaker:ap-
southeast-1:492261229750:image/
jupyter-server-3

ap-southeast-2 arn:aws:sagemaker:ap-
southeast-2:452832661640:image/
jupyter-server

arn:aws:sagemaker:ap-
southeast-2:452832661640:image/
jupyter-server-3

ap-northeast-1 arn:aws:sagemaker:ap-
northeast-1:102112518831:image/
jupyter-server

arn:aws:sagemaker:ap-
northeast-1:102112518831:image/
jupyter-server-3

ca-central-1 arn:aws:sagemaker:ca-
central-1:310906938811:image/
jupyter-server

arn:aws:sagemaker:ca-
central-1:310906938811:image/
jupyter-server-3

eu-central-1 arn:aws:sagemaker:eu-
central-1:936697816551:image/
jupyter-server

arn:aws:sagemaker:eu-
central-1:936697816551:image/
jupyter-server-3

eu-west-1 arn:aws:sagemaker:eu-
west-1:470317259841:image/
jupyter-server

arn:aws:sagemaker:eu-
west-1:470317259841:image/
jupyter-server-3

eu-west-2 arn:aws:sagemaker:eu-
west-2:712779665605:image/
jupyter-server

arn:aws:sagemaker:eu-
west-2:712779665605:image/
jupyter-server-3

eu-west-3 arn:aws:sagemaker:eu-
west-3:615547856133:image/
jupyter-server

arn:aws:sagemaker:eu-
west-3:615547856133:image/
jupyter-server-3

eu-north-1 arn:aws:sagemaker:eu-
north-1:243637512696:image/
jupyter-server

arn:aws:sagemaker:eu-
north-1:243637512696:image/
jupyter-server-3

eu-south-1 arn:aws:sagemaker:eu-
south-1:592751261982:image/
jupyter-server

arn:aws:sagemaker:eu-
south-1:592751261982:image/
jupyter-server-3

sa-east-1 arn:aws:sagemaker:sa-
east-1:782484402741:image/
jupyter-server

arn:aws:sagemaker:sa-
east-1:782484402741:image/
jupyter-server-3
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Création ou mise à jour d'un domaine

Vous pouvez définir une version par défaut de JupyterServer au niveau du 
domaine en invoquant CreateDomain ou UpdateDomain et en passant le champ
UserSettings.JupyterServerAppSettings.DefaultResourceSpec.SageMakerImageArn.

L'exemple suivant montre comment créer un domaine avec JupyterLab 3 par défaut, à l'aide de l'interface 
AWS CLI :

aws --region <REGION> \
sagemaker create-domain \
--domain-name <NEW_DOMAIN_NAME> \
--auth-mode <AUTHENTICATION_MODE> \
--subnet-ids <SUBNET-IDS> \
--vpc-id <VPC-ID> \
--default-user-settings '{ 
  "JupyterServerAppSettings": { 
    "DefaultResourceSpec": { 
      "SageMakerImageArn": "arn:aws:sagemaker:<REGION>:<ACCOUNT_ID>:image/jupyter-
server-3", 
      "InstanceType": "system" 
    } 
  }
}'

L'exemple suivant montre comment mettre à jour un domaine pour utiliser JupyterLab 3 par défaut, à l'aide 
de l'interface AWS CLI :

aws --region <REGION> \
sagemaker update-domain \
--domain-id <YOUR_DOMAIN_ID> \
--default-user-settings '{ 
  "JupyterServerAppSettings": { 
    "DefaultResourceSpec": { 
      "SageMakerImageArn": "arn:aws:sagemaker:<REGION>:<ACCOUNT_ID>:image/jupyter-
server-3", 
      "InstanceType": "system" 
    } 
  }
}'

Création ou mise à jour d'un profil utilisateur

Vous pouvez définir une version par défaut de JupyterServer au niveau du profil 
utilisateur en invoquant CreateUserProfile ou UpdateUserProfile et en passant le champ
UserSettings.JupyterServerAppSettings.DefaultResourceSpec.SageMakerImageArn.

L'exemple suivant montre comment créer un profil utilisateur avec JupyterLab 3 par défaut sur un domaine 
existant, à l'aide de l'interface AWS CLI :

aws --region <REGION> \
sagemaker create-user-profile \
--domain-id <YOUR_DOMAIN_ID> \
--user-profile-name <NEW_USERPROFILE_NAME> \
--query UserProfileArn --output text \
--user-settings '{ 
  "JupyterServerAppSettings": { 
    "DefaultResourceSpec": { 
      "SageMakerImageArn": "arn:aws:sagemaker:<REGION>:<ACCOUNT_ID>:image/jupyter-
server-3", 
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      "InstanceType": "system" 
    } 
  }
}'

L'exemple suivant montre comment mettre à jour un profil utilisateur pour utiliser JupyterLab 3 par défaut, à 
l'aide de l'interface AWS CLI :

aws --region <REGION> \
sagemaker update-user-profile \ 
 --domain-id <YOUR_DOMAIN_ID> \ 
 --user-profile-name <EXISTING_USERPROFILE_NAME> \
--user-settings '{ 
  "JupyterServerAppSettings": { 
    "DefaultResourceSpec": { 
      "SageMakerImageArn": "arn:aws:sagemaker:<REGION>:<ACCOUNT_ID>:image/jupyter-
server-3", 
      "InstanceType": "system" 
    } 
  }
}'

Affichage et mise à jour de la version de JupyterLab d'une 
application depuis la console
L'exemple suivant montre comment afficher et mettre à jour la version de JupyterLab d'une application.

1. Accédez au panneau de configuration de SageMaker.
2. Sélectionnez un utilisateur pour afficher ses applications.
3. Pour afficher la version de JupyterLab d'une application, sélectionnez le nom de l'application.
4. Pour mettre à jour la version de JupyterLab, sélectionnez Action.
5. Dans le menu déroulant, sélectionnez Change JupyterLab version (Modifier la version de JupyterLab).
6. Dans la page Studio settings (Paramètres Studio), sélectionnez la version de JupyterLab dans le menu 

déroulant.
7. Une fois que la version de JupyterLab pour le profil utilisateur a été correctement mise à jour, 

redémarrez l'application JupyterServer pour rendre les modifications de version effectives.

Installation d'extensions JupyterLab et Jupyter Server
Le processus d'installation des extensions JupyterLab et Jupyter Server diffère selon la version de 
JupyterLab de votre instance Studio. Dans JupyterLab 1, vous pouvez ouvrir le terminal et installer les 
extensions sans activer d'environnement conda. Dans JupyterLab 3, vous devez activer l'environnement 
conda de studio avant d'installer les extensions. La méthode utilisée pour cela diffère si vous installez les 
extensions depuis Studio ou en utilisant un script de configuration du cycle de vie.

Installation d'extensions depuis Studio

Pour installer des extensions depuis Studio, vous devez activer l'environnement studio avant d'installer 
les extensions.

# Before installing extensions
conda activate studio
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# Install your extensions
pip install <JUPYTER_EXTENSION>

# After installing extensions
conda deactivate

Installation d'extensions à l'aide d'un script de configuration du cycle de vie

Si vous installez les extensions JupyterLab et Jupyter Server dans votre script de configuration du cycle 
de vie, vous devez modifier votre script pour qu'il fonctionne avec JupyterLab 3. Les sections suivantes 
présentent le code nécessaire pour les scripts existant et nouveau de configuration du cycle de vie.

Script existant de configuration du cycle de vie

Si vous réutilisez un script existant de configuration du cycle de vie qui doit fonctionner avec les deux 
versions de JupyterLab, utilisez le code suivant dans votre script :

# Before installing extension
export AWS_SAGEMAKER_JUPYTERSERVER_IMAGE="${AWS_SAGEMAKER_JUPYTERSERVER_IMAGE:-'jupyter-
server'}"
if [ "$AWS_SAGEMAKER_JUPYTERSERVER_IMAGE" = "jupyter-server-3" ] ; then 
   eval "$(conda shell.bash hook)" 
   conda activate studio
fi;

# Install your extensions
pip install <JUPYTER_EXTENSION>

# After installing extension
if [ "$AWS_SAGEMAKER_JUPYTERSERVER_IMAGE" = "jupyter-server-3" ]; then 
   conda deactivate
fi;

Nouveau script de configuration du cycle de vie

Si vous écrivez un nouveau script de configuration du cycle de vie qui utilise uniquement JupyterLab 3, 
vous pouvez utiliser le code suivant dans votre script :

# Before installing extension
eval "$(conda shell.bash hook)"
conda activate studio

# Install your extensions
pip install <JUPYTER_EXTENSION>

conda deactivate

Utilisation du lanceur Amazon SageMaker Studio
Vous pouvez utiliser le lanceur Amazon SageMaker Studio pour créer des blocs-notes et des fichiers texte, 
et lancer des terminaux et des shells Python interactifs.

Vous pouvez ouvrir le lanceur Studio de l'une des manières suivantes :

• Choisissez Amazon SageMaker Studio en haut à gauche de la page.
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• Utilisez le raccourci clavier Ctrl + Shift + L.
• Dans le menu Studio, choisissez File (Fichier), puis New Launcher (Nouveau lanceur).
• Si le navigateur de fichiers Studio est ouvert, choisissez le signe plus (+) dans le menu du navigateur de 

fichiers Studio.

Le lanceur s'ouvre dans un nouvel onglet dans Studio.

Le lanceur se compose des sections suivantes :

• Get started (Démarrer) – Fournit du matériel pour commencer à utiliser SageMaker Studio, tels que des 
vidéos et des tutoriels, ainsi que des solutions en un clic pour les problèmes de machine learning.

• ML tasks and components (Tâches et composants de ML) – Créez des tâches et des composants de 
machine learning, tels que de nouveaux groupes de fonctions, des flux de données et des projets.

• Notebooks and compute resources (Blocs-notes et ressources de calcul) – Créez un bloc-notes, ouvrez 
un terminal d'image ou ouvrez une console Python.

• Utilities and files (Utilitaires et fichiers) – Affichez l'aide contextuelle à partir d'un bloc-notes, créez des 
fichiers ou ouvrez un terminal système.

Rubriques
• Tâches et composants de ML (p. 111)
• Blocs-notes et ressources de calcul (p. 111)
• Utilitaires et fichiers (p. 112)

Tâches et composants de ML
Les éléments suivants sont disponibles :

• Nouveau flux de données

Lance un nouveau flux Data Wrangler que vous pouvez utiliser pour importer, explorer, préparer et traiter 
des données pour la Machine learning.

• Nouvelle compilation de tâche

Crée une nouvelle tâche de compilation.
• Nouveau projet

Modèles de projet intégrés et personnalisés pour organiser les composants de machine learning et 
automatiser les MLOP.

• Nouveau groupe de fonctionnalités

Crée un nouveau groupe de fonctionnalités dans le Feature store pour regrouper et gérer les 
fonctionnalités de manière logique.

• Nouvelle expérience de pilote automatique

Crée un modèle de prédiction à partir de vos données en quelques clics.

Blocs-notes et ressources de calcul
Pour créer ou lancer un élément, choisissez l'image SageMaker dans laquelle vous souhaitez que 
l'élément s'exécute, dans la liste déroulante SageMaker image (Image SageMaker). Vous pouvez 
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également sélectionner le script de configuration du cycle de vie que vous souhaitez exécuter. Pour 
plus d'informations, consultez Utiliser les configurations de cycle de vie avec Amazon SageMaker 
Studio (p. 154). Choisissez ensuite l'élément. Lorsque vous choisissez un élément dans cette section, 
des coûts d'utilisation supplémentaires peuvent vous être appliqués. Pour plus d'informations, consultez
Comptage d'utilisation (p. 131).

Les éléments suivants sont disponibles :

• Bloc-notes

Lance le bloc-notes dans une session du noyau sur l'image SageMaker choisie. Pour plus d'informations, 
consultez Modifier un noyau (p. 128).

Crée le bloc-notes dans le dossier que vous avez actuellement sélectionné dans le navigateur de 
fichiers. Dans la barre latérale gauche de Studio, choisissez l'icône File Browser (Navigateur de fichiers)

( ) pour afficher le navigateur de fichiers.
• Console

Lance le shell dans une session du noyau sur l'image SageMaker choisie.

Crée le shell dans le dossier que vous avez actuellement sélectionné dans le navigateur de fichiers.
• Terminal d'image

Lance le terminal dans une session de terminal sur l'image SageMaker choisie.

Ouvre le terminal dans le dossier racine pour l'utilisateur (comme indiqué par le dossier Accueil du 
navigateur de fichiers).

Note

Les instances CPU sont lancées sur une instance ml.t3.medium, tandis que les instances GPU 
sont lancées sur une instance ml.g4dn.xlarge.

Utilitaires et fichiers
Les éléments de cette section s'exécutent dans le contexte de SageMaker Studio et n'entraînent pas de 
coûts d'utilisation.

Les éléments suivants sont disponibles :

• Afficher l'aide contextuelle

Ouvre un nouvel onglet qui affiche une aide contextuelle pour les fonctions d'un bloc-notes Studio. Pour 
afficher l'aide, choisissez une fonction dans un bloc-notes actif. Pour faciliter la visualisation de l'aide en 
contexte, faites glisser l'onglet d'aide afin qu'il soit adjacent à l'onglet Notebook (Bloc-notes). Pour ouvrir 
l'onglet Help (Aide) à partir d'un bloc-notes, appuyez sur Ctrl + I.

La capture d'écran suivante présente l'aide contextuelle pour la méthode Experiment.create.
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• Terminal système

Ouvre le shell bash dans le dossier racine pour l'utilisateur (comme indiqué par le dossier Accueil du 
navigateur de fichiers).

• Fichier texte et fichier Markdown

Crée un fichier du type associé dans le dossier que vous avez actuellement sélectionné dans le 
navigateur de fichiers. Dans la barre latérale gauche, choisissez l'icône File Browser (Navigateur de 

fichiers) ( ) pour afficher le navigateur de fichiers.

Utilisation des blocs-notes Amazon SageMaker Studio
Les blocs-notes Amazon SageMaker Studio sont des blocs-notes collaboratifs que vous pouvez lancer 
rapidement, car vous n'avez pas besoin de configurer au préalable des instances de calcul et des 
stockages de fichiers. Un ensemble de types d'instance, appelés types de lancement rapide, sont conçus 
pour être lancés en moins de deux minutes. Les blocs-notes SageMaker Studio fournissent un stockage 
permanent, ce qui vous permet de les consulter et de les partager même si les instances sur lesquelles ils 
s'exécutent sont arrêtées.

Vous pouvez partager vos blocs-notes avec d'autres personnes, afin qu'elles puissent facilement reproduire 
vos résultats et collaborer tout en créant des modèles et en explorant vos données. Vous donnez accès 
à une copie en lecture seule du bloc-notes via une URL sécurisée. Les dépendances de votre bloc-notes 
sont incluses dans les métadonnées de ce dernier. Lorsque vos collaborateurs copient le bloc-notes, il 
s'ouvre dans le même environnement que le bloc-notes d'origine.

Un bloc-notes SageMaker Studio s'exécute dans un environnement défini par les caractéristiques 
suivantes :
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• Type d'instance EC2 – Configuration matérielle sur laquelle s'exécute le bloc-notes. La configuration 
inclut le nombre et le type de processeurs (vCPU et GPU), ainsi que la quantité et le type de mémoire. 
C'est le type d'instance qui détermine le taux de tarification.

• Image SageMaker – Image de conteneur compatible avec SageMaker Studio. L'image se compose des 
noyaux, des packages de langues et d'autres fichiers nécessaires à l'exécution d'un bloc-notes dans 
Studio. Il peut y avoir plusieurs images dans une instance. Pour plus d'informations, consultez Apporter 
votre propre image SageMaker (p. 138).

• Appli KernelGateway : une image SageMaker s'exécute en tant qu'appli KernelGateway. L'appli fournit 
l'accès aux noyaux de l'image. Il existe une correspondance individuelle entre une image SageMaker et 
une appli SageMaker.

• Noyau – Processus qui inspecte et exécute le code contenu dans le bloc-notes. Un noyau est défini par 
une spécification du noyau dans l'image. Il peut y avoir plusieurs noyaux dans une image.

Vous pouvez modifier n'importe laquelle de ces ressources depuis le bloc-notes.

Le diagramme suivant décrit l'exécution d'un noyau de bloc-notes par rapport à l'appli KernelGateway, à 
l'utilisateur et au domaine SageMaker Studio.

Des exemples de blocs-notes SageMaker Studio sont disponibles dans le dossier aws_sagemaker_studio
de l'exemple de référentiel GitHub Amazon SageMaker. Chaque bloc-notes est fourni avec l'image 
SageMaker nécessaire qui ouvre le bloc-notes avec le noyau approprié.

Nous vous recommandons de vous familiariser avec l'interface SageMaker Studio et la barre d'outils du 
bloc-notes Studio avant de créer ou d'utiliser un bloc-notes Studio. Pour plus d'informations, consultez
Présentation de l'interface utilisateur Amazon SageMaker Studio (p. 101) et Utilisation de la barre d'outils 
de bloc-notes SageMaker Studio (p. 119).

Rubriques
• En quoi les blocs-notes Amazon SageMaker Studio sont-ils différents des instances de blocs-

notes ? (p. 115)
• Démarrer (p. 115)
• Présentation d'Amazon SageMaker Studio (p. 116)
• Créer ou ouvrir un bloc-notes Amazon SageMaker Studio (p. 117)

114

https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples/tree/master/aws_sagemaker_studio
https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples


Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation des blocs-notes Studio

• Utilisation de la barre d'outils de bloc-notes SageMaker Studio (p. 119)
• Installation de bibliothèques et de noyaux externes dans Amazon SageMaker Studio (p. 121)
• Utiliser et partager un bloc-notes Amazon SageMaker Studio (p. 123)
• Obtention des métadonnées des blocs-notes et des applications (p. 124)
• Obtenir les différences de bloc-notes (p. 126)
• Gestion des ressources (p. 127)
• Comptage d'utilisation (p. 131)
• Ressources disponibles (p. 132)

En quoi les blocs-notes Amazon SageMaker Studio sont-ils 
différents des instances de blocs-notes ?
Lorsque vous démarrez un nouveau bloc-notes, nous vous recommandons de créer le bloc-notes dans 
Amazon SageMaker Studio au lieu de lancer une instance de bloc-notes à partir de la console Amazon 
SageMaker. L'utilisation d'un bloc-notes SageMaker Studio présente de nombreux avantages, notamment :

• Le démarrage d'un bloc-notes Studio est plus rapide que le lancement d'un bloc-notes basé sur une 
instance. Généralement, ce processus est 5 à 10 fois plus rapide que les blocs-notes basés sur une 
instance.

• Le partage de bloc-notes est une fonction intégrée dans SageMaker Studio. Les utilisateurs peuvent 
générer un lien partageable qui reproduit non seulement le code du bloc-notes, mais aussi l'image 
SageMaker requise pour l'exécuter, en quelques clics seulement.

• Les blocs-notes SageMaker Studio sont préinstallés avec le dernier kit SDK Amazon SageMaker Python.
• Les blocs-notes SageMaker Studio sont accessibles depuis Studio. Cela vous permet de créer, 

d'entraîner, de déboguer, de suivre et de contrôler vos modèles sans quitter Studio.
• Chaque membre d'une équipe Studio possède son propre répertoire personnel pour stocker ses blocs-

notes et autres fichiers. Ce répertoire est automatiquement installé sur toutes les instances et tous les 
noyaux au démarrage, de sorte que ces blocs-notes et autres fichiers sont toujours disponibles. Les 
répertoires personnels sont stockés dans Amazon Elastic File System (Amazon EFS) afin que vous 
puissiez y accéder depuis d'autres services.

• Lorsque vous utilisez IAM Identity Center, vous utilisez vos informations d'identification IAM Identity 
Center via une URL unique pour accéder directement à SageMaker Studio. Vous n'avez pas à interagir 
avec l'AWS Management Console pour exécuter vos blocs-notes.

• Les blocs-notes Studio sont équipés d'un ensemble de paramètres d'image SageMaker prédéfinis pour 
démarrer plus rapidement.

Note

Les bloc-notes Studio ne prennent pas en charge le mode local. Toutefois, vous pouvez utiliser 
une instance de bloc-notes pour entraîner un échantillon de votre jeu de données localement, 
puis utiliser le même code dans un bloc-notes Studio pour vous entraîner sur le jeu de données 
complet.

Lorsque vous ouvrez un bloc-notes dans SageMaker Studio, la vue est une extension de l'interface 
JupyterLab. Les caractéristiques principales sont les mêmes. Vous retrouverez donc les caractéristiques 
typiques d'un bloc-notes Jupyter et de JupyterLab. Pour de plus amples informations sur l'interface Studio, 
veuillez consulter Présentation de l'interface utilisateur Amazon SageMaker Studio (p. 101).

Démarrer
Pour commencer, vous ou l'administrateur de votre organisation devez terminer le processus d'onboarding 
à Amazon SageMaker Studio. Pour plus d'informations, consultez Intégration à Amazon SageMaker 
Domain (p. 38).
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Vous pouvez accéder à un bloc-notes SageMaker Studio de l'une des manières suivantes :

• Vous recevez un e-mail d'invitation pour accéder à Studio via le compte IAM Identity Center de votre 
organisation, qui inclut un lien direct pour la connexion à Studio sans avoir à utiliser la console Amazon 
SageMaker. Vous pouvez passer à  : the section called “Étapes suivantes” (p. 116).

• Vous recevez un lien vers un bloc-notes Studio partagé, qui contient un lien direct pour vous connecter 
à Studio sans avoir à utiliser la console SageMaker. Vous pouvez passer à  : the section called “Étapes 
suivantes” (p. 116).

• Vous intégrez Studio, puis vous vous connectez à la console SageMaker. Pour plus d'informations, 
consultez Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38).

Se connecter à partir de la console Amazon SageMaker

Pour se connecter à partir de la console SageMaker

1. Intégrez Amazon SageMaker Studio en suivant les instructions sur Intégration à Amazon SageMaker 
Domain (p. 38). Si cela est déjà fait, passez à l'étape suivante.

2. Ouvrez la console SageMaker.
3. Choisissez Panneau de configuration.
4. Le Panneau de configuration s'ouvre.
5. Dans le Panneau de configuration, vous verrez une liste de noms d'utilisateurs.

En regard de votre nom d'utilisateur, choisissez Open Studio (Ouvrir Studio).

Étapes suivantes

Maintenant que vous êtes dans Studio, plusieurs options s'offrent à vous :

• Créer un bloc-notes SageMaker Studio - Passez à la section suivante.
• Vous familiariser avec l'interface SageMaker Studio – Veuillez consulter Présentation de l'interface 

utilisateur Amazon SageMaker Studio (p. 101).
• Explorez les blocs-notes Studio de bout en bout. Veuillez consulter Présentation d'Amazon SageMaker 

Studio (p. 116).

Présentation d'Amazon SageMaker Studio
Pour une démonstration qui présente les principales fonctions d'Amazon SageMaker Studio, veuillez 
consulter l'exemple de bloc-notes xgboost_customer_churn_studio.ipynb du référentiel awslabs/amazon-
sagemaker-examples. Le code du bloc-notes entraîne plusieurs modèles et configure SageMaker 
Debugger et SageMaker Model Monitor. La démonstration explique comment afficher les essais, comparer 
les modèles obtenus, afficher les résultats du débogueur et déployer le meilleur modèle à l'aide de 
l'interface utilisateur de SageMaker Studio. Vous n'avez pas besoin de comprendre le code pour suivre 
cette démonstration.

Prérequis

Pour exécuter le bloc-notes de cette visite, vous avez besoin des éléments suivants :

• Un compte IAM pour vous connecter à Studio. Pour plus d'informations, consultez Intégration à Amazon 
SageMaker Domain (p. 38).

• Connaissances de base concernant l'interface utilisateur Studio et les blocs-notes Jupyter. Pour 
plus d'informations, veuillez consulter Présentation de l'interface utilisateur Amazon SageMaker 
Studio (p. 101).
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• Une copie du référentiel aws/amazon-sagemaker-examples dans votre environnement Studio.

Pour cloner le référentiel

1. Connectez-vous à SageMaker Studio. Pour les utilisateurs dans IAM Identity Center, connectez-vous à 
l'aide de l'URL issu de votre e-mail d'invitation. Pour les utilisateurs d'IAM, procédez comme suit.

a. Connectez-vous à la console SageMaker.
b. Choisissez Control Panel (Panneau de configuration) dans le panneau de navigation de gauche.
c. Choisissez Launch app (Lancer l'application) dans la ligne en regard de votre nom d'utilisateur.
d. Choisissez Studio dans le menu déroulant.

2. Dans le menu supérieur, choisissez Fichier, puis Nouveau, puis Terminal.
3. À l'invite de commandes, exécutez la commande suivante pour cloner le référentiel aws/amazon-

sagemaker-examples.

git clone https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples.git

Pour accéder à l'exemple de bloc-notes

1. Depuis File Browser (Navigateur de fichiers) dans le menu de gauche, sélectionnez amazon-
sagemaker-examples.

2. Accédez à l'exemple de bloc-notes avec le chemin d'accès suivant.

~/amazon-sagemaker-examples/aws_sagemaker_studio/getting_started/
xgboost_customer_churn_studio.ipynb

Note

Si vous rencontrez une erreur lorsque vous exécutez l'exemple de bloc-notes et qu'un certain 
temps s'est écoulé depuis le clonage du référentiel, vérifiez le bloc-notes sur le référentiel distant 
pour les mises à jour.

Créer ou ouvrir un bloc-notes Amazon SageMaker Studio
Lorsque vous créez un bloc-notes dans Amazon SageMaker Studio ou ouvrez un bloc-notes non partagé 
dans Studio pour la première fois, vous devez sélectionner une image et un noyau SageMaker pour 
le bloc-notes. SageMaker lance le bloc-notes sur une instance par défaut dont le type est basé sur 
l'image SageMaker choisie. Pour les images basées sur le processeur, le type d'instance par défaut 
est ml.t3.medium (disponible dans le cadre de l'offre gratuite AWS). Pour les images basées sur un 
processeur graphique, le type d'instance par défaut est ml.g4dn.xlarge.

Si vous créez ou ouvrez des blocs-notes supplémentaires qui utilisent le même type d'instance, qu'ils 
utilisent ou non le même noyau, les blocs-notes s'exécutent sur la même instance de ce type d'instance.

Après le lancement d'un bloc-notes, vous pouvez modifier son type d'instance, son image SageMaker et 
son noyau depuis le bloc-notes. Pour plus d'informations, consultez Modifier un type d'instance (p. 127) et
Modifier un noyau (p. 128).

Vous pouvez avoir une seule instance de chaque type d'instance. Chaque instance peut comporter 
plusieurs images SageMaker en cours d'exécution. Chaque image SageMaker peut exécuter plusieurs 
noyaux ou instances de terminal.

La facturation est définie par instance et démarre au lancement de la première instance d'un type 
d'instance donné. Si vous souhaitez créer ou ouvrir un bloc-notes sans risquer de frais, ouvrez le bloc-
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notes dans le menu Fichier, choisissez Aucun noyau dans la boîte de dialogue Sélectionner un noyau. 
Vous pouvez lire et modifier un bloc-notes sans noyau en cours d'exécution, mais vous ne pouvez pas 
exécuter de cellules de code.

La facturation s'arrête lorsque l'image SageMaker de l'instance est arrêtée. Pour plus d'informations, 
consultez Comptage d'utilisation (p. 131).

Pour plus d'informations sur l'arrêt du bloc-notes, veuillez consulter Arrêter les ressources (p. 129).

Rubriques
• Ouvrir un bloc-notes Studio (p. 118)
• Créer un bloc-notes à partir du menu File (Fichier) (p. 118)
• Créer un bloc-notes à partir du lanceur (p. 118)

Ouvrir un bloc-notes Studio

SageMaker Studio ne peut ouvrir que les blocs-notes répertoriés dans le navigateur de fichiers Studio. Pour 
obtenir des instructions sur le téléchargement d'un bloc-notes au navigateur de fichiers, veuillez consulter
Télécharger des fichiers dans SageMaker Studio (p. 162) ou Cloner un référentiel Git dans SageMaker 
Studio (p. 163).

Pour ouvrir un bloc-notes

1.
Dans la barre latérale gauche, choisissez l'icône File Browser (Explorateur de fichiers) ( ) pour 
afficher l'Explorateur de fichiers.

2. Accédez à un fichier de bloc-notes et cliquez deux fois dessus pour l'ouvrir dans un nouvel onglet.

Créer un bloc-notes à partir du menu File (Fichier)

Pour créer un bloc-notes à partir du menu File (Fichier)

1. Dans le menu de Studio, choisissez File (Fichier), New (Nouveau), puis Notebook (Bloc-notes).
2. Dans la boîte de dialogue Select Kernel (Sélectionner un noyau), pour utiliser le noyau par défaut,

Python 3 (Data Science), choisissez Select (Sélectionner). Sinon, utilisez le menu déroulant pour 
sélectionner un noyau différent.

Pour obtenir la liste des noyaux disponibles, veuillez consulter Noyaux Amazon SageMaker 
disponibles (p. 137).

Créer un bloc-notes à partir du lanceur

Pour créer un bloc-notes à partir du lanceur

1. Pour ouvrir le lanceur, utilisez le raccourci clavier Ctrl + Shift + L.

Sinon, dans le navigateur de fichiers, choisissez le signe plus (+) à gauche du menu.
2. Dans le lanceur, conservez l'image SageMaker par défaut, Data Science ou utilisez le menu déroulant 

pour sélectionner une autre image.
3. Sous Notebook (Bloc-notes), choisissez Python3.

Pour obtenir la liste des images disponibles, veuillez consulter Images Amazon SageMaker 
disponibles (p. 134).
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Une fois que vous avez choisi le noyau ou l'image, votre bloc-notes se lance et s'ouvre dans un nouvel 
onglet Studio. Pour afficher la session de noyau du bloc-notes, dans la barre latérale de gauche, choisissez 
l'icône Running Terminals, Kernels, and Images (Terminaux, noyaux et images en cours d'exécution)

( ). Vous pouvez arrêter la session de noyau du bloc-notes à partir de cette vue.

Utilisation de la barre d'outils de bloc-notes SageMaker Studio
Les blocs-notes Amazon SageMaker Studio étendent l'interface JupyterLab. Pour une présentation de 
l'interface JupyterLab de base, veuillez consulter L'interface JupyterLab.

L'image suivante montre la barre d'outils et une cellule vide d'un bloc-notes SageMaker Studio.

Lorsque vous placez le pointeur de la souris sur l'icône de barre d'outils, une info-bulle affiche la fonction 
de l'icône. Des commandes supplémentaires de bloc-notes se trouvent dans le menu principal de Studio. 
Pour obtenir la liste des commandes et raccourcis de bloc-notes disponibles, dans la barre latérale gauche 

de Studio, sélectionnez l'icône Commands (Commandes) ( ), puis faites défiler jusqu'aux sections
NOTEBOOK CELL OPERATIONS (OPÉRATIONS DE CELLULE DE BLOC-NOTES) et NOTEBOOK 
OPERATIONS (OPÉRATIONS DE BLOC-NOTES). La barre d'outils comprend les icônes suivantes :

Icône Description

Enregistrer et point de contrôle

Enregistre le bloc-notes et met à jour le fichier de point de contrôle. Pour 
plus d'informations, consultez Obtenir la différence entre le dernier point de 
contrôle (p. 126).

Insérer une cellule

Insère une cellule de code sous la cellule actuelle. La cellule actuelle est 
désignée par le marqueur vertical bleu dans la marge gauche.

Couper, copier et coller des cellules

Coupe, copie et colle les cellules sélectionnées.

Exécuter les cellules

Exécute les cellules sélectionnées, puis fait de la cellule qui suit la dernière 
cellule sélectionnée avant la nouvelle cellule sélectionnée.

Interrompre le noyau

Interrompt le noyau, ce qui annule l'opération en cours d'exécution. Le noyau 
reste actif.

Redémarrer le noyau

Redémarre le noyau. Les variables sont réinitialisées. Les informations non 
enregistrées ne sont pas affectées.

Type de cellule
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Icône Description
Affiche ou modifie le type de cellule actuel. Les types de cellules sont les 
suivants :

• Code – Code exécuté par le noyau.
• Balisage – Texte rendu en tant que balisage.
• Brut – Le contenu brut, y compris le balisage, qui est affiché sous forme de 

texte.

Terminal de lancement

Lance un terminal dans l'image SageMaker hébergeant le bloc-
notes. Pour voir un exemple, consultez Obtenir les métadonnées de 
l'application (p. 125).

Différence au point de contrôle

Ouvre un nouvel onglet qui affiche la différence entre le bloc-notes et le fichier 
de point de contrôle. Pour plus d'informations, consultez Obtenir la différence 
entre le dernier point de contrôle (p. 126).

Différence Git

Cette option est activée uniquement si le bloc-notes est ouvert à partir d'un 
référentiel Git. Ouvre un nouvel onglet qui affiche la différence entre le bloc-
notes et la dernière validation Git. Pour plus d'informations, consultez Obtenir 
la différence entre la dernière validation (p. 127).

2 vCPU + 4 GiB Type d'instance

Affiche ou modifie le type d'instance dans lequel le bloc-notes s'exécute. Le 
format est le suivant :

number of vCPUs + amount of memory + number of GPUs

Unknown indique que le bloc-notes a été ouvert sans spécifier de noyau. 
Le bloc-notes s'exécute sur l'instance SageMaker Studio et n'entraîne pas 
de frais d'exécution. Vous ne pouvez pas affecter le bloc-notes à un type 
d'instance. Vous devez spécifier un noyau, puis Studio attribue le bloc-notes à 
un type par défaut.

Pour plus d'informations, consultez Créer ou ouvrir un bloc-notes Amazon 
SageMaker Studio (p. 117) et Modifier un type d'instance (p. 127).

Python 3 (Data Science) Image du noyau et de SageMaker

Affiche ou modifie le noyau qui traite les cellules du bloc-notes. Le format est 
le suivant :

Kernel (SageMaker Image)

No Kernel indique que le bloc-notes a été ouvert sans spécifier de noyau. 
Vous pouvez modifier le bloc-notes mais vous ne pouvez pas exécuter de 
cellules.

Pour plus d'informations, consultez Modifier un noyau (p. 128).
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Icône Description

État occupé du noyau

Affiche l'état occupé du noyau. Lorsque le bord du cercle et son intérieur 
sont de la même couleur, le noyau est occupé. Le noyau est occupé quand 
il démarre et qu'il traite des cellules. Les états supplémentaires du noyau 
s'affichent dans la barre d'état en bas à gauche de SageMaker Studio.

Partager le bloc-notes

Partage le bloc-notes. Pour plus d'informations, consultez Utiliser et partager 
un bloc-notes Amazon SageMaker Studio (p. 123).

Pour sélectionner plusieurs cellules, cliquez dans la marge gauche en dehors d'une cellule. Maintenez 
la touche Shift enfoncée et utilisez la touche K ou Up pour sélectionner les cellules précédentes, ou la 
touche J ou Down pour sélectionner les cellules suivantes.

Installation de bibliothèques et de noyaux externes dans Amazon 
SageMaker Studio
Les blocs-notes Amazon SageMaker Studio sont livrés avec plusieurs images déjà installées. Ces images 
contiennent des noyaux et des packages Python, notamment scikit, Pandas, NumPy, TensorFlow et 
MXNet. Vous pouvez également installer vos propres images contenant les packages et noyaux de votre 
choix. Pour obtenir plus d'informations sur l'installation de votre propre image, consultez Apporter votre 
propre image SageMaker (p. 138).

Les différents noyaux Jupyter des blocs-notes Amazon SageMaker Studio constituent des environnements 
Conda distincts. Pour plus d'informations sur les environnements Conda, consultez la section Managing 
environments (Gestion des environnements).

Outils d'installation de package
La méthode que vous utilisez pour installer les packages Python à partir du terminal diffère selon l'image. 
Studio prend en charge les outils d'installation de packages suivants :

• Notebooks (Blocs-notes) - Les commandes suivantes sont prises en charge. Si l'une des méthodes 
suivantes ne fonctionne pas sur votre image, essayez l'autre.
• %conda install
• %pip install

• Le terminal Jupyter - Vous pouvez installer des packages en utilisant directement pip et conda. Vous 
pouvez également utiliser apt-get install pour installer les packages du système à partir du 
terminal.

Note

Nous ne recommandons pas l'utilisation de pip install -u ou pip install --user, car 
ces commandes installent des packages sur le volume Amazon EFS de l'utilisateur et peuvent 
potentiellement bloquer les redémarrages des applications JupyterServer. Au lieu de cela, utilisez 
une configuration de cycle de vie pour réinstaller les packages nécessaires au redémarrage des 
applications, comme indiqué dans Installer des packages en utilisant des configurations de cycle 
de vie (p. 123).

Nous recommandons d'utiliser %pip et %conda pour installer des packages à partir d'un bloc-notes car 
ils prennent correctement en compte l'environnement actif ou l'interpréteur utilisé. Pour de plus amples 
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informations, veuillez consulter Add %pip and %conda magic functions. Vous pouvez également utiliser la 
syntaxe de la commande système (lignes commençant par !) pour installer des packages. Par exemple : !
pip install et !conda install.

Conda

Conda est un système de gestion des packages et de l'environnement open-source qui permet d'installer 
des packages et leurs dépendances. SageMaker prend en charge l'utilisation de conda avec l'un de ces 
deux canaux principaux : le canal par défaut ou le canal conda-forge. Pour de plus amples informations, 
veuillez consulter Conda channels. Le canal conda-forge est un canal communautaire où les contributeurs 
peuvent télécharger des packages.

Note

L'installation de packages depuis conda-forge peut prendre jusqu'à dix minutes. Le timing est lié à 
la façon dont conda résout le graphe de dépendances.

Tous les environnements fournis par SageMaker sont fonctionnels. Les packages installés par l'utilisateur 
peuvent ne pas fonctionner correctement.

Conda dispose de deux méthodes pour activer les environnements : conda activate et source 
activate. Pour obtenir plus d'informations, consultez la section Managing environment (Gestion de 
l'environnement).

Opérations conda prises en charge

• conda install d'un package dans un seul environnement
• conda install d'un package dans tous les environnements
• Installation d'un package à partir du référentiel conda principal
• Installation d'un package à partir de conda-forge
• Changement de l'emplacement d'installation de conda pour utiliser Amazon EBS
• Prise en charge de conda activate et de source activate

Pip

Pip est l'outil pour l'installation et la gestion des packages Python. Pip recherche des packages sur 
l'index Python Package Index (PyPI) par défaut. Contrairement à Conda, Pip ne dispose pas de prise 
en charge d'environnement intégré. Par conséquent, pip n'est pas aussi complet que conda lorsqu'il 
s'agit de packages avec des dépendances de bibliothèques natives ou système. Pip peut être utilisé pour 
installer des packages dans des environnements conda. Vous pouvez utiliser des référentiels de packages 
alternatifs avec pip au lieu de PyPI.

Opérations pip prises en charge

• Utilisation de pip pour installer un package sans environnement conda actif
• Utilisation de pip pour installer un package dans un environnement conda
• Utilisation de pip pour installer un package dans tous les environnements conda
• Changer l'emplacement d'installation de pip pour utiliser Amazon EBS
• Utilisation d'un référentiel alternatif pour installer des packages avec pip

Non pris en charge

SageMaker vise à prendre en charge le plus grand nombre possible d'opérations d'installation de 
packages. Cependant, si les packages ont été installés par SageMaker et que vous utilisez les opérations 
suivantes sur ces packages, cela peut rendre votre environnement instable :
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• Désinstallation
• Rétrogradation
• Mise à jour

En raison de problèmes potentiels liés aux conditions ou aux configurations du réseau, ou à la disponibilité 
de Conda ou de PyPi, les packages peuvent ne pas être installés dans un délai fixe ou déterministe.

Note

Une tentative d'installation d'un package dans un environnement avec des dépendances 
incompatibles peut entraîner un échec. Si des problèmes surviennent, vous pouvez contacter 
le responsable de la bibliothèque pour mettre à jour les dépendances des packages. Lorsque 
vous modifiez l'environnement, par exemple en supprimant ou en mettant à jour des packages 
existants, cela peut entraîner une instabilité de cet environnement.

Installer des packages en utilisant des configurations de cycle de vie

Installez des images et des noyaux personnalisés sur le volume Amazon EBS de l'instance Studio afin 
qu'ils persistent lorsque vous arrêtez et redémarrez le bloc-notes, et que les bibliothèques externes que 
vous installez ne soient pas mises à jour par SageMaker. Pour ce faire, utilisez une configuration de cycle 
de vie qui inclut à la fois un script qui s'exécute lorsque vous créez le bloc-notes (on-create) et un script 
qui s'exécute chaque fois que vous redémarrez le bloc-notes (on-start). Pour plus d'informations sur 
l'utilisation des configurations de cycle de vie avec Studio, consultez Utiliser les configurations de cycle 
de vie avec Amazon SageMaker Studio (p. 154). Pour obtenir des exemples de scripts de configuration 
du cycle de vie, consultez la rubrique SageMaker Studio Lifecycle Configuration Samples (Exemples de 
configuration du cycle de vie de SageMaker Studio).

Utiliser et partager un bloc-notes Amazon SageMaker Studio
Vous pouvez partager vos blocs-notes Amazon SageMaker Studio avec vos collègues. Le bloc-notes 
partagé est une copie. Une fois votre bloc-notes partagé, les modifications que vous apportez à votre bloc-
notes d'origine ne sont pas reflétées dans le bloc-notes partagé et les modifications apportées par vos 
collègues dans leurs copies partagées du bloc-notes ne sont pas reflétées dans votre bloc-notes d'origine. 
Si vous souhaitez partager votre dernière version, vous devez créer un nouvel instantané, puis le partager.

Rubriques
• Partager un bloc-notes (p. 123)
• Utiliser un bloc-notes partagé (p. 124)

Partager un bloc-notes

La capture d'écran suivante montre le menu d'un bloc-notes Studio.

Pour partager un bloc-notes

1. Dans l'angle supérieur droit du bloc-notes, choisissez Partager.
2. (Facultatif) Dans Create shareable snapshot (Créer un instantané partageable), choisissez l'un des 

éléments suivants :
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• Include Git repo information (Inclure les informations du référentiel Git) – Inclut un lien vers le 
référentiel Git qui contient le bloc-notes. Vous et votre collègue pouvez ainsi collaborer, et contribuer 
au même référentiel Git.

• Include output (Inclure la sortie) – Inclut toutes les sorties de bloc-notes enregistrées.

Note

Si vous êtes un utilisateur dans IAM Identity Center et que vous ne voyez pas ces options, 
votre administrateur IAM Identity Center a probablement désactivé cette fonctionnalité. 
Veuillez contacter votre administrateur.

3. Sélectionnez Créer un .
4. Une fois l'instantané créé, choisissez Copier le lien, puis Fermer.
5. Partagez le lien avec votre collègue.

Une URL vous est fournie après que vous ayez sélectionné vos options de partage. Vous pouvez partager 
ce lien avec les utilisateurs qui ont accès à Amazon SageMaker Studio. Lorsque l'utilisateur ouvre l'URL, 
il est invité à se connecter via l'authentification IAM ou IAM Identity Center. Ce bloc-notes partagé devient 
une copie, de sorte que les modifications apportées par le destinataire n'apparaissent pas dans votre bloc-
notes d'origine.

Utiliser un bloc-notes partagé

Vous utilisez un bloc-notes partagé de la même manière que vous le faites avec un bloc-notes que vous 
avez créé. Vous devez d'abord vous connecter à votre compte, puis ouvrir le lien partagé. Si vous n'avez 
pas de session active, vous recevez une erreur.

Lorsque vous cliquez pour la première fois sur un lien vers un bloc-notes partagé, c'est une version en 
lecture seule de ce bloc-notes qui s'ouvre. Pour modifier le bloc-notes partagé, choisissez Créer une copie. 
Cette opération copie le bloc-notes partagé dans votre espace de stockage personnel.

Le bloc-notes copié se lance sur une instance du type d'instance et de l'image SageMaker que le bloc-
notes utilisait lorsque l'expéditeur l'a partagé. Si vous n'exécutez pas à ce moment-là une instance du 
type d'instance, une nouvelle instance est démarrée. La personnalisation de l'image SageMaker n'est pas 
partagée. Vous pouvez également inspecter l'instantané du bloc-notes en choisissant Snapshot Details 
(Détails de l'instantané).

Voici quelques considérations importantes concernant le partage et l'authentification :

• Si vous avez une session active, vous voyez une vue en lecture seule du bloc-notes jusqu'à ce que vous 
choisissiez Créer une copie.

• Si vous n'avez pas de session active, vous devez vous connecter.
• Si vous utilisez IAM pour vous connecter et après vous être connecté, sélectionnez votre profil utilisateur, 

puis choisissez Ouvrir Sagemaker Studio. Ensuite, vous devez choisir le lien qui vous avez été envoyé.
• Si vous utilisez IAM Identity Center pour vous connecter, une fois que vous vous êtes connecté, le bloc-

notes partagé est ouvert automatiquement dans Studio.

Obtention des métadonnées des blocs-notes et des applications
Vous pouvez accéder aux métadonnées des blocs-notes et aux métadonnées des applications à l'aide de 
l'interface utilisateur Amazon SageMaker.

Rubriques
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• Obtention des métadonnées des blocs-notes (p. 125)
• Obtenir les métadonnées de l'application (p. 125)

Obtention des métadonnées des blocs-notes

Les blocs-notes Jupyter contiennent des métadonnées facultatives auxquelles vous pouvez accéder via 
l'interface utilisateur Amazon SageMaker.

Pour afficher les métadonnées des blocs-notes

1.
Dans la barre latérale gauche, choisissez l'icône des outils du bloc-notes ( ). L'icône s'affiche 
uniquement lorsqu'un bloc-notes est disponible dans Studio.

2. Ouvrez la section Outils avancés.

Les métadonnées doivent ressembler à ce qui suit.

{ 
    "instance_type": "ml.t3.medium", 
    "kernelspec": { 
        "display_name": "Python 3 (Data Science)", 
        "language": "python", 
        "name": "python3__SAGEMAKER_INTERNAL__arn:aws:sagemaker:us-west-2:<acct-id>:image/
datascience-1.0" 
    }, 
    "language_info": { 
        "codemirror_mode": { 
            "name": "ipython", 
            "version": 3 
        }, 
        "file_extension": ".py", 
        "mimetype": "text/x-python", 
        "name": "python", 
        "nbconvert_exporter": "python", 
        "pygments_lexer": "ipython3", 
        "version": "3.7.6" 
    }
}

Obtenir les métadonnées de l'application

Lorsque vous créez un bloc-notes dans Amazon SageMaker Studio, les métadonnées de l'application 
sont écrites dans un fichier nommé resource-metadata.json dans le dossier /opt/ml/metadata/. 
Vous pouvez obtenir les métadonnées de l'application en ouvrant un terminal Image à partir du bloc-notes. 
Les métadonnées vous fournissent les informations suivantes, notamment l'image SageMaker et le type 
d'instance dans lequel le bloc-notes s'exécute :

• AppType : KernelGateway
• DomainId – Identique à StudioID
• UserProfileName – Nom du profil de l'utilisateur actuel
• ResourceArn – L'Amazon Resource Name (ARN) de l'application, qui inclut le type d'instance
• ResourceName – Nom de l'image SageMaker

Des métadonnées supplémentaires peuvent être incluses pour une utilisation interne par Studio et sont 
susceptibles d'être modifiées.
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Pour obtenir les métadonnées de l'application

1.
Au centre du menu du bloc-notes, choisissez l'icône Lancer le terminal ( ). Un terminal s'ouvre dans 
l'image SageMaker dans laquelle le bloc-notes s'exécute.

2. Exécutez les commandes suivantes pour afficher le contenu du fichier resource-metadata.json.

cd /opt/ml/metadata/
cat resource-metadata.json

Le fichier doit se présenter comme suit :

{ 
    "AppType": "KernelGateway", 
    "DomainId": "d-xxxxxxxxxxxx", 
    "UserProfileName": "profile-name", 
    "ResourceArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-2:account-id:app/d-xxxxxxxxxxxx/profile-name/
KernelGateway/datascience--1-0-ml-t3-medium", 
    "ResourceName": "datascience--1-0-ml"
}

Obtenir les différences de bloc-notes
Vous pouvez afficher la différence entre le bloc-notes actuel et le dernier point de contrôle ou la dernière 
validation Git en utilisant l'interface utilisateur d'Amazon SageMaker.

La capture d'écran suivante montre le menu d'un bloc-notes Studio.

Rubriques
• Obtenir la différence entre le dernier point de contrôle (p. 126)
• Obtenir la différence entre la dernière validation (p. 127)

Obtenir la différence entre le dernier point de contrôle

Lorsque vous créez un bloc-notes, un fichier de point de contrôle masqué correspondant au bloc-notes est 
créé. Vous pouvez afficher les modifications entre le bloc-notes et le fichier de point de contrôle ou rétablir 
le bloc-notes pour qu'il corresponde au fichier de point de contrôle.

Par défaut, un bloc-notes est automatiquement enregistré toutes les 120 secondes, mais aussi lorsque 
vous le fermez. Toutefois, le fichier de point de contrôle n'est pas mis à jour pour correspondre au 
bloc-notes. Pour enregistrer le bloc-notes et mettre à jour le fichier de point de contrôle de sorte qu'il 

corresponde, vous devez sélectionner l'icône Enregistrer le bloc-notes et créer un point de contrôle ( ) à 
gauche du menu du bloc-notes ou utiliser le raccourci clavier Ctrl + S.

Pour afficher les modifications entre le bloc-notes et le fichier de point de contrôle, choisissez l'icône

Différence de point de contrôle ( ) au centre du menu du bloc-notes.

Pour rétablir le bloc-notes au fichier de point de contrôle, dans le menu principal Studio, choisissez Fichier, 
puis Rétablir le bloc-notes au point de contrôle.
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Obtenir la différence entre la dernière validation

Si un bloc-notes est ouvert à partir d'un référentiel Git, vous pouvez afficher la différence entre le bloc-notes 
et la dernière validation Git.

Pour afficher les changements dans le bloc-notes à partir de la dernière validation Git, choisissez l'icône

Différence Git ( ) au centre du menu du bloc-notes.

Gestion des ressources
Vous pouvez modifier le type d'instance, l'image et le noyau SageMaker à partir d'un bloc-notes Amazon 
SageMaker Studio. Pour créer un noyau personnalisé à utiliser avec vos blocs-notes, veuillez consulter
Apporter votre propre image SageMaker (p. 138).

Rubriques
• Modifier un type d'instance (p. 127)
• Modifier un noyau (p. 128)
• Arrêter les ressources (p. 129)

Modifier un type d'instance

Lorsque vous ouvrez un nouveau bloc-notes Studio pour la première fois, un type d'instance 
Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2) par défaut vous est attribué pour exécuter le bloc-notes. 
Lorsque vous ouvrez des blocs-notes supplémentaires sur le même type d'instance, ceux-ci s'exécutent sur 
la même instance que le premier bloc-notes, même s'ils utilisent des noyaux différents.

Vous pouvez modifier le type d'instance sur lequel votre bloc-notes Studio s'exécute à partir du bloc-notes.

Les informations suivantes s'appliquent uniquement aux bloc-notes Studio. Pour plus d'informations 
concernant la méthode à privilégier afin de modifier le type d'instance d'une instance de bloc-notes 
Amazon SageMaker, consultez Meise à jour d'une instance de bloc-notes (p. 211).

Important

Si vous modifiez le type d'instance, les informations non enregistrées et les paramètres existants 
pour le bloc-notes sont perdus et les packages installés doivent être réinstallés.
Le type d'instance précédent continue à s'exécuter, même si aucune session ou application du 
noyau n'est active. Vous devez arrêter explicitement l'instance pour arrêter l'accumulation de frais. 
Pour arrêter l'instance, veuillez consulter Arrêter les ressources (p. 129).

La capture d'écran suivante montre le menu d'un bloc-notes Studio. Le processeur et la mémoire du type 
d'instance alimentant le bloc-notes sont affichés sous la forme de 2 vCPU + 4 Gio.

Pour modifier le type d'instance

1. Choisissez le type d'instance.
2. Dans Sélectionner une instance, choisissez l'un des types d'instance de lancement rapide répertoriés. 

Pour afficher tous les types d'instance, désactivez Lancement rapide uniquement. La liste peut être 
triée en fonction de n'importe quelle colonne.
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3. Après avoir choisi un type, choisissez Enregistrer et continuer.
4. Attendez que la nouvelle instance soit activée. Les informations concernant le nouveau type d'instance 

s'affichent ensuite.

Pour obtenir la liste des types d'instance disponibles, consultez Types d'instance SageMaker Studio 
disponibles (p. 132).

Modifier un noyau
Les blocs-notes Amazon SageMaker Studio vous permettent de modifier le noyau du bloc-notes depuis le 
bloc-notes.

La capture d'écran suivante montre le menu d'un bloc-notes Studio. L'image et le noyau SageMaker 
actuels sont affichés en Python 3 (Science des données), où Python 3 indique le noyau et Data 
Science l'image SageMaker qui contient le noyau. La couleur du cercle situé à droite indique l'état inactif 
ou occupé du noyau. Lorsque le bord du cercle et son intérieur sont de la même couleur, le noyau est 
occupé.
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Pour modifier un noyau de bloc-notes

1. Choisissez le nom du noyau.
2. Dans la liste déroulante, choisissez un noyau.
3. Après avoir choisi un noyau, choisissez Select (Sélectionner).
4. Attendez que l'état du noyau s'affiche comme inactif, ce qui indique que le noyau a démarré.

Pour obtenir la liste des noyaux SageMaker disponibles, veuillez consulter Noyaux Amazon SageMaker 
disponibles (p. 137).

Arrêter les ressources
Vous pouvez arrêter des ressources individuelles, notamment des blocs-notes, des terminaux, des 
noyaux, des applis et des instances. Vous pouvez également arrêter toutes les ressources de l'une de ces 
catégories en même temps.

Note

Amazon SageMaker Studio ne prend pas en charge l'arrêt des ressources depuis un bloc-notes.

Rubriques
• Arrêter un bloc-notes ouvert (p. 129)
• Arrêter les ressources (p. 129)

Arrêter un bloc-notes ouvert

Vous pouvez arrêter un bloc-notes ouvert à partir du menu File (Fichier) d'Amazon SageMaker Studio ou 
dans le volet Running Terminal and Kernels (Exécution des terminaux et des noyaux).

Note

Lorsque vous fermez un bloc-notes, toutes les informations qui ne sont pas enregistrées dans le 
bloc-notes sont perdues. Le bloc-notes n'est pas supprimé.

Pour arrêter un bloc-notes ouvert à partir du menu File (Fichier)

1. Vous pouvez éventuellement enregistrer le contenu du bloc-notes en sélectionnant l'icône Disk 
(Disque) située à gauche du menu du bloc-notes.

2. Choisissez Fichier, puis Fermer et arrêter le bloc-notes.
3. Sélectionnez OK.

Arrêter les ressources

Vous pouvez accéder au panneau Running Terminal and Kernels (Exécution des terminaux et des noyaux)

dans la partie gauche d'Amazon SageMaker Studio avec l'icône . Le panneau Running Terminal 
and Kernels (Exécution des terminaux et des noyaux) se compose de quatre sections. Chaque section 
répertorie toutes les ressources de ce type. Vous pouvez arrêter chaque ressource individuellement ou 
arrêter toutes les ressources d'une section en même temps.
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Lorsque vous choisissez d'arrêter toutes les ressources d'une section, les événements suivants se 
produisent :

• RUNNING INSTANCES/RUNNING APPS (INSTANCES/APPLIS EN COURS D'EXÉCUTION) – Toutes 
les instances, applications, blocs-notes, sessions du noyau, consoles/shells et terminaux d'image sont 
arrêtés. Les terminaux système ne sont pas arrêtés.

Note

Lorsque vous arrêtez les instances de bloc-notes de Studio, toutes les ressources 
supplémentaires, telles que les points de terminaison SageMaker, les clusters Amazon EMR et 
les compartiments Amazon S3 créés à partir de Studio ne sont pas supprimées. Supprimez ces 
ressources pour arrêter l'accumulation des charges.

• SESSIONS DU NOYAU – Tous les noyaux, blocs-notes et consoles/shells sont arrêtés.
• TERMINAL SESSIONS (SESSIONS DE TERMINAL) – Tous les terminaux d'image et les terminaux 

système sont arrêtés.

Pour arrêter les ressources

1. Dans la barre latérale de gauche, choisissez l'icône Running Terminal and Kernels (Exécution des 

terminaux et des noyaux) ( ).
2. Effectuez l'une des actions suivantes :

•
Pour arrêter une ressource spécifique, choisissez l'icône SHUT DOWN (ARRÊTER) ( ) sur la 
même ligne que la ressource.

Pour les instances en cours d'exécution, une boîte de dialogue de confirmation répertorie toutes les 
ressources qui seront arrêtées. Pour les applications en cours d'exécution, une boîte de dialogue de 
confirmation s'affiche. Choisissez Arrêter tout pour continuer.
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Note

Aucune boîte de dialogue de confirmation n'est affichée pour les sessions du noyau ou les 
sessions du terminal.

• Pour arrêter toutes les ressources d'une section, choisissez le X à droite de l'étiquette de section. 
Une boîte de dialogue de confirmation s'affiche. Choisissez Arrêter tout pour continuer.

Comptage d'utilisation
L'utilisation d'Amazon SageMaker Studio n'implique aucun coût supplémentaire. Les coûts appliqués 
pour l'exécution des blocs-notes Amazon SageMaker Studio, des shells interactifs, des consoles et des 
terminaux sont basés sur l'utilisation de l'instance Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2).

Lorsque vous exécutez les ressources suivantes, vous devez choisir une image et un noyau SageMaker :

À partir du lanceur Studio

• Bloc-notes
• Shell interactif
• Terminal d'image

À partir du menu Fichier

• Bloc-notes
• Console

Lorsqu'elle est lancée, la ressource est exécutée sur une instance Amazon EC2 d'un type d'instance basé 
sur l'image et le noyau SageMaker choisis. Si une instance de ce type a déjà été lancée et est disponible, 
la ressource est exécutée sur cette dernière.

Pour les images basées sur un processeur, le type d'instance par défaut est ml.t3.medium. Pour les 
images basées sur un processeur graphique, le type d'instance par défaut est ml.g4dn.xlarge.

Les coûts engagés sont basés sur le type d'instance. Vous êtes facturé séparément pour chaque instance.

La facturation démarre lorsqu'une instance est créée. La fonction de mesure prend fin lorsque toutes les 
applis de l'instance sont arrêtées ou que l'instance est arrêtée. Pour obtenir plus d'informations sur la façon 
d'arrêter une instance, consultez Arrêter les ressources (p. 129).

Important

Vous devez arrêter l'instance pour arrêter l'application des frais. Si vous arrêtez le bloc-notes 
en cours d'exécution sur l'instance, mais sans arrêter l'instance, vous continuerez d'être 
facturé. Lorsque vous arrêtez les instances de bloc-notes de Studio, toutes les ressources 
supplémentaires, telles que les points de terminaison SageMaker, les clusters Amazon EMR et 
les compartiments Amazon S3 créés à partir de Studio ne sont pas supprimées. Supprimez ces 
ressources pour arrêter l'accumulation des charges.

Lorsque vous ouvrez plusieurs blocs-notes sur le même type d'instance, les blocs-notes s'exécutent sur 
la même instance, même s'ils utilisent des noyaux différents. Vous êtes uniquement facturé pour la durée 
d'exécution d'une instance.

Vous pouvez modifier le type d'instance à partir du bloc-notes après l'avoir ouvert. Pour plus d'informations, 
consultez Modifier un type d'instance (p. 127).
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Pour obtenir des informations sur la facturation et pour obtenir des exemples de tarification, veuillez 
consulter Tarification Amazon SageMaker.

Ressources disponibles
Les sections suivantes répertorient les ressources disponibles pour les blocs-notes Amazon SageMaker 
Studio.

Rubriques
• Types d'instance SageMaker Studio disponibles (p. 132)
• Images Amazon SageMaker disponibles (p. 134)
• Noyaux Amazon SageMaker disponibles (p. 137)

Types d'instance SageMaker Studio disponibles

Les types d'instance Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2) suivants peuvent être utilisés avec les 
blocs-notes SageMaker Studio.

Pour obtenir des informations détaillées sur les types d'instance qui correspondent à votre cas d'utilisation 
et sur leurs performances, veuillez consulter Types d'instance Amazon Elastic Compute Cloud.

Pour obtenir des informations concernant les types d'instances Amazon SageMaker Notebook disponibles, 
veuillez consulter CreateNotebookInstance.

Note

Pour la plupart des cas d'utilisation, utilisez une instance ml.t3.medium. Il s'agit du type d'instance 
par défaut pour les images SageMaker basées sur le processeur, qui est disponible dans le cadre 
de l'offre gratuite AWS.

Les types d'instance >> Lancement rapide sont optimisés pour démarrer en moins de deux minutes.

Types d'instance par défaut

• Images basées sur l'UC : ml.t3.medium>> Lancement rapide
• Images basées sur le GPU : ml.g4dn.xlarge>> Lancement rapide

Usage général (pas de GPU)

• ml.t3.medium >> Lancement rapide
• ml.t3.large
• ml.t3.xlarge
• ml.t3.2xlarge
• ml.m5.large >> Lancement rapide
• ml.m5.xlarge
• ml.m5.2xlarge
• ml.m5.4xlarge
• ml.m5.8xlarge
• ml.m5.12xlarge
• ml.m5.16xlarge
• ml.m5.24xlarge
• ml.m5d.large
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• ml.m5d.xlarge
• ml.m5d.2xlarge
• ml.m5d.4xlarge
• ml.m5d.8xlarge
• ml.m5d.12xlarge
• ml.m5d.16xlarge
• ml.m5d.24xlarge

Calcul optimisé (pas de GPU)

• ml.c5.large >> Lancement rapide
• ml.c5.xlarge
• ml.c5.2xlarge
• ml.c5.4xlarge
• ml.c5.9xlarge
• ml.c5.12xlarge
• ml.c5.18xlarge
• ml.c5.24xlarge

Mémoire optimisée (pas de GPU)

• ml.r5.large
• ml.r5.xlarge
• ml.r5.2xlarge
• ml.r5.4xlarge
• ml.r5.8xlarge
• ml.r5.12xlarge
• ml.r5.16xlarge
• ml.r5.24xlarge

Calcul accéléré (Plus d'un GPU)

• ml.p3.2xlarge
• ml.p3.8xlarge
• ml.p3.16xlarge
• ml.p3dn.24xlarge
• ml.g4dn.xlarge >> Lancement rapide
• ml.g4dn.2xlarge
• ml.g4dn.4xlarge
• ml.g4dn.8xlarge
• ml.g4dn.12xlarge
• ml.g4dn.16xlarge
• ml.g5.xlarge
• ml.g5.2xlarge
• ml.g5.4xlarge
• ml.g5.8xlarge
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• ml.g5.12xlarge
• ml.g5.24xlarge
• ml.g5.48xlarge

Images Amazon SageMaker disponibles

Les images SageMaker suivantes sont disponibles dans Amazon SageMaker Studio. Les images 
SageMaker contiennent toujours la dernière version du kit SDK Amazon SageMaker Python et du noyau. 
Le nom entre crochets ([]) est l'identifiant de ressource de l'image SageMaker tel que spécifié dans 
l'Amazon Resource Name (ARN) de l'image SageMaker. Pour de plus amples informations, veuillez 
consulter Images Deep Learning Containers.

• Base Python [python-3.6]

Image Python 3.6 officielle de DockerHub avec boto3 et AWS CLI incluse.
• Base Python 2.0 [sagemaker-base-python-38]

Image Python 3.8 officielle de DockerHub avec boto3 et AWS CLI incluse.
• Science des données [datascience-1.0]

Data Science est une image conda Pythpn 3.7 avec les packages et bibliothèques Python les plus 
couramment utilisés, tels que NumPy et SciKit Learn.

• Science des données 2.0 [sagemaker-datascience-38]

Data Science 2.0 est une image conda Python 3.8 avec les packages et bibliothèques Python les 
plus couramment utilisés, tels que NumPy et SciKit Learn.

• SparkMagic [sagemaker-sparkmagic]

Anaconda Individual Edition avec noyaux PySpark et Spark. Pour de plus amples informations, veuillez 
consultersparkmagic.

• MXNet 1.6 Python 3.6 (optimisé pour processeur) [mxnet-1.6-cpu-py36]

Les Conteneurs de Deep Learning AWS pour AWS MX optimisé par Apache MXNet 1.6 inclut des 
conteneurs pour l’entraînement sur le processeur, optimisés pour les performances et l'évolutivité AWS. 
Pour de plus amples informations, veuillez consulter Conteneurs de Deep Learning AWS pour MXNet 
1.6.0.

• MXNet 1.6 Python 3.6 (optimisé pour processeur graphique) [mxnet-1.6-gpu-py36]

Les Conteneurs de Deep Learning AWS pour AWS MX optimisé par Apache MXNet 1.6 avec CUDA 10.1 
inclut des conteneurs pour l'entraînement sur GPU, optimisés pour les performances et l'évolutivité AWS. 
Pour de plus amples informations, veuillez consulter Conteneurs de Deep Learning AWS pour MXNet 
1.6.0.

• MXNet 1.8 Python 3.7 (optimisé pour processeur) [mxnet-1.8-cpu-py37-ubuntu16.04-v1]

Les Conteneurs de Deep Learning AWS pour AWS MX optimisé par Apache MXNet 1.8 inclut des 
conteneurs pour l'entraînement sur processeur, optimisés pour les performances et l'évolutivité AWS. 
Pour de plus amples informations, veuillez consulter Conteneurs de Deep Learning AWS pour AWS MX 
1.8.0.

• MXNet 1.8 Python 3.7 (optimisé pour processeur graphique) [mxnet-1.8-cpu-py37-cu110-ubuntu16.04-
v1]

Les Conteneurs de Deep Learning AWS pour AWS MX optimisé par Apache MXNet 1.8 avec CUDA 11.0 
inclut des conteneurs pour l'entraînement sur GPU, optimisés pour les performances et l'évolutivité AWS. 
Pour de plus amples informations, veuillez consulter Conteneurs de Deep Learning AWS pour AWS MX 
1.8.0.
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• MXNet 1.9 Python 3.8 (optimisé pour processeur) [mxnet-1.9-cpu-py38-ubuntu20.04-sagemaker-v1.0]

Les Conteneurs Deep Learning AWS pour AWS MX optimisé par Apache MXNet 1.9 inclut des 
conteneurs pour l'entraînement sur processeur, optimisés pour les performances et l'évolutivité AWS. 
Pour de plus amples informations, veuillez consulter Conteneurs de Deep Learning AWS pour MX 1.9.0 
sur SageMaker.

• MXNet 1.9 Python 3.8 (optimisé pour processeur graphique) [mxnet-1.9-cpu-py38-cu112-ubuntu20.04-
sagemaker-v1.0]

Les Conteneurs de Deep Learning AWS pour AWS MX optimisé par Apache MXNet 1.9 avec CUDA 11.2 
inclut des conteneurs pour l'entraînement sur GPU, optimisés pour les performances et l'évolutivité AWS. 
Pour de plus amples informations, veuillez consulter Conteneurs de Deep Learning AWS pour MX 1.9.0 
sur SageMaker.

• PyTorch 1.10 Python 3.8 (optimisé pour processeur) [pytorch-1.10-cpu-py38]

Les Conteneurs de Deep Learning AWS pour PyTorch 1.10 incluent des conteneurs pour l’entraînement 
sur processeur, optimisés pour les performances et l'évolutivité AWS. Pour de plus amples informations, 
veuillez consulter Conteneurs de Deep Learning AWS pour PyTorch 1.10.2 sur SageMaker.

• PyTorch 1.10 Python 3.8 (optimisé pour processeur graphique) [pytorch-1.10-gpu-py38]

Les Conteneurs de Deep Learning AWS pour PyTorch 1.10 avec CUDA 11.3 incluent des conteneurs 
pour l’entraînement sur GPU, optimisés pour les performances et l'évolutivité AWS. Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter Conteneurs de Deep Learning AWS pour PyTorch 1.10.2 sur SageMaker.

• PyTorch 1.4 Python 3.6 (optimisé pour CPU) [pytorch-1.4-cpu-py36]

Les Conteneurs de Deep Learning AWS pour PyTorch 1.4 incluent des conteneurs pour l'entraînement 
sur processeur, optimisés pour les performances et l'évolutivité AWS. Pour de plus amples informations, 
veuillez consulter AWS Deep Learning Containers v3.2 pour PyTorch.

• PyTorch 1.4 Python 3.6 (optimisé pour GPU) [pytorch-1.4-gpu-py36]

Les Conteneurs de Deep Learning AWS pour PyTorch 1.4 avec CUDA 10.1 incluent des conteneurs 
pour l’entraînement sur GPU, optimisés pour les performances et l'évolutivité AWS. Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter AWS Deep Learning Containers v3.2 pour PyTorch.

• PyTorch 1.6 Python 3.6 (optimisé pour processeur) [pytorch-1.6-cpu-py36-ubuntu16.04-v1]

Les Conteneurs de Deep Learning AWS pour PyTorch 1.6 incluent des conteneurs pour l'entraînement 
sur processeur, optimisés pour les performances et l'évolutivité AWS. Pour de plus amples informations, 
veuillez consulter Conteneurs de Deep Learning AWS pour PyTorch 1.6.0.

• PyTorch 1.6 Python 3.6 (optimisé pour processeur graphique) [pytorch-1.6-gpu-py36-cu110-
ubuntu18.04-v3]

Les Conteneurs de Deep Learning AWS pour PyTorch 1.6 avec CUDA 11.0 incluent des conteneurs 
pour l'entraînement sur GPU, optimisés pour les performances et l'évolutivité AWS. Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter Conteneurs de Deep Learning AWS pour PyTorch 1.6.0 avec CUDA 
11.0.

• PyTorch 1.8 Python 3.6 (optimisé pour CPU) [1.8.1-cpu-py36]

Les Conteneurs de Deep Learning AWS pour PyTorch 1.8 incluent des conteneurs pour l'entraînement 
sur processeur, optimisés pour les performances et l'évolutivité AWS. Pour de plus amples informations, 
veuillez consulter Conteneurs de Deep Learning AWS pour PyTorch 1.8.0.

• PyTorch 1.8 Python 3.6 (optimisé pour le GPU) [pytorch-1.8-gpu-py36]

Les Conteneurs de Deep Learning AWS pour PyTorch 1.8 avec CUDA 11.1 incluent des conteneurs 
pour l'entraînement sur GPU, optimisés pour les performances et l'évolutivité AWS. Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter Conteneurs de Deep Learning AWS pour PyTorch 1.8.0.

• TensorFlow 1.15 Python 3.6 (optimisé pour processeur) [tensorflow-1.15-cpu-py36]
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Les Conteneurs de Deep Learning AWS pour TensorFlow 1.15 incluent des conteneurs pour 
l'entraînement sur processeur, optimisés pour les performances et l'évolutivité AWS. Pour de plus 
amples informations, veuillez consulter Conteneurs de Deep Learning AWS avec TensorFlow 1.15.3.

• TensorFlow 1.15 Python 3.6 (optimisé pour processeur graphique) [tensorflow-1.15-gpu-py36]

Les Conteneurs de Deep Learning AWS pour TensorFlow 1.15 avec CUDA 10.0 incluent des conteneurs 
pour l'entraînement sur GPU, optimisés pour les performances et l'évolutivité AWS. Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter Conteneurs de Deep Learning AWS avec TensorFlow 1.15.3.

• TensorFlow 1.15 Python 3.7 (optimisé pour processeur) [tensorflow-1.15-cpu-py37-ubuntu18.04-v7]

Les Conteneurs de Deep Learning AWS pour TensorFlow 1.15 incluent des conteneurs pour 
l'entraînement sur processeur, optimisés pour les performances et l'évolutivité AWS. Pour de plus 
amples informations, veuillez consulter Conteneurs de Deep Learning AWS v7.0 pour TensorFlow.

• TensorFlow 1.15 Python 3.7 (optimisé pour processeur graphique) [tensorflow-1.15-cpu-py37-cu110-
ubuntu18.04-v8]

Les Conteneurs de Deep Learning AWS pour TensorFlow 1.15 avec CUDA 11.0 incluent des conteneurs 
pour l'entraînement sur GPU, optimisés pour les performances et l'évolutivité AWS. Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter Conteneurs de Deep Learning AWS v7.0 pour TensorFlow.

• TensorFlow 2.1 Python 3.6 (optimisé pour processeur) [tensorflow-2.1-cpu-py36]

Les Conteneurs de Deep Learning AWS pour TensorFlow 2.1 incluent des conteneurs pour 
l'entraînement sur processeur, optimisés pour les performances et l'évolutivité AWS. Pour de plus 
amples informations, veuillez consulter Conteneurs Deep Learning AWS v6.2 pour Tensorflow.

• TensorFlow 2.1 Python 3.6 (optimisé pour processeur graphique) [tensorflow-2.1-gpu-py36]

Les Conteneurs de Deep Learning AWS pour TensorFlow 2.1 avec CUDA 10.1 incluent des conteneurs 
pour l'entraînement sur GPU, optimisés pour les performances et l'évolutivité AWS. Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter Conteneurs de Deep Learning AWS v6.2 pour Tensorflow.

• TensorFlow 2.3 Python 3.7 (optimisé pour processeur) [tensorflow-2.3-cpu-py37-ubuntu18.04-v1]

Les Conteneurs de Deep Learning AWS pour TensorFlow 2.3 incluent des conteneurs pour 
l'entraînement sur processeur, optimisés pour les performances et l'évolutivité AWS. Pour de plus 
amples informations, veuillez consulter Conteneurs de Deep Learning AWS avec TensorFlow 2.3.0.

• TensorFlow 2.3 Python 3.7 (optimisé pour processeur graphique) [tensorflow-2.3-cpu-py37-cu110-
ubuntu18.04-v3]

Les Conteneurs de Deep Learning AWS pour TensorFlow 2.3 avec CUDA 11.0 incluent des conteneurs 
pour l'entraînement sur GPU, optimisés pour les performances et l'évolutivité sur AWS. Pour de plus 
amples informations, veuillez consulter Conteneurs de Deep Learning AWS pour TensorFlow 2.3.1 avec 
CUDA 11.0.

• TensorFlow 2.6 Python 3.8 (optimisé pour le CPU) [tensorflow-2.6-cpu-py38-ubuntu20.04-v1]

Les conteneurs de Deep Learning AWS pour TensorFlow 2.6 inclut des conteneurs pour l'entraînement 
sur GPU, optimisés pour les performances et l'évolutivité sur AWS. Pour de plus amples informations, 
veuillez consulter Conteneurs Deep Learning AWS pour TensorFlow 2.6.

• TensorFlow 2.6 Python 3.8 (optimisé pour processeur graphique) [tensorflow-2.6-cpu-py38-cu112-
ubuntu20.04-v1]

Les conteneurs de Deep Learning AWS pour TensorFlow 2.6 avec CUDA 11.2 inclut des conteneurs 
pour l'entraînement sur GPU, optimisés pour les performances et l'évolutivité sur AWS. Pour de plus 
amples informations, veuillez consulter Conteneurs Deep Learning AWS pour TensorFlow 2.6.
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Noyaux Amazon SageMaker disponibles
Les noyaux Amazon SageMaker suivants sont disponibles dans SageMaker Studio. Le nom entre 
parenthèses est l'image SageMaker hébergeant le noyau.

Data Science est une image conda avec les packages et bibliothèques Python les plus couramment 
utilisés, tels que NumPy et scikit-learn.

• Python 3 (Base Python) avec Python 3.6
• Python 3 (Base Python 2.0) avec Python 3.8
• Python 3 (Data Science) avec Python 3.7
• Python 3 (Data Science 2.0) avec Python 3.8
• PySpark (SparkMagic) avec Python 3.7
• Spark (SparkMagic) avec Python 3.7
• Python 3 (optimisé pour processeur MxNet 1.6 Python 3.6)
• Python 3 (optimisé pour processeur graphique MxNet 1.6 Python 3.6)
• Python 3 (optimisé pour processeur MxNet 1.8 Python 3.7)
• Python 3 (optimisé pour processeur graphique MxNet 1.8 Python 3.7)
• Python 3 (optimisé pour processeur MxNet 1.8 Python 3.8)
• Python 3 (optimisé pour processeur graphique MxNet 1.8 Python 3.8)
• Python 3 (optimisé pour le CPU PyTorch 1.10 Python 3.8)
• Python 3 (optimisé pour le GPU PyTorch 1.10 Python 3.8)
• Python 3 (optimisé pour processeur PyTorch 1.4 Python 3.6)
• Python 3 (optimisé pour processeur graphique PyTorch 1.4 Python 3.6)
• Python 3 (optimisé pour processeur PyTorch 1.6 Python 3.6)
• Python 3 (optimisé pour processeur graphique PyTorch 1.6 Python 3.6)
• Python 3 (optimisé pour le CPU PyTorch 1.8 Python 3.6)
• Python 3 (optimisé pour le GPU PyTorch 1.8 Python 3.6)
• Python 3 (SageMaker JumpStart Data Science 1.0) avec Python 3.7
• Python 3 (SageMaker JumpStart MXNet 1.0) avec Python 3.7
• Python 3 (SageMaker JumpStart PyTorch 1.0) avec Python 3.7
• Python 3 (SageMaker JumpStart TensorFlow 1.0) avec Python 3.7
• Python 3 (optimisé pour processeur TensorFlow 1.15 Python 3.6)
• Python 3 (optimisé pour processeur graphique TensorFlow 1.15 Python 3.6)
• Python 3 (optimisé pour processeur TensorFlow 1.15 Python 3.7)
• Python 3 (optimisé pour processeur graphique TensorFlow 1.15 Python 3.7)
• Python 3 (optimisé pour processeur TensorFlow 2.1 Python 3.6)
• Python 3 (optimisé pour processeur graphique TensorFlow 2.1 Python 3.6)
• Python 3 (optimisé pour processeur TensorFlow 2.3 Python 3.7)
• Python 3 (optimisé pour processeur graphique TensorFlow 2.3 Python 3.7)
• Python 3 (optimisé pour le CPU TensorFlow 2.6 Python 3.8)
• Python 3 (optimisé pour le GPU TensorFlow 2.6 Python 3.8)

Personnaliser Amazon SageMaker Studio
Il existe deux options pour personnaliser votre environnement Amazon SageMaker Studio. Vous apportez 
votre propre image SageMaker ou utilisez un script de configuration du cycle de vie. Ces deux options 
peuvent être utilisées individuellement ou ensemble.
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• Bring your own SageMaker image (Apporter votre propre image SageMaker) : une image SageMaker 
est un fichier qui identifie les noyaux, les packages de langues et d'autres dépendances nécessaires 
à l'exécution d'un bloc-notes Jupyter dans Amazon SageMaker Studio. Amazon SageMaker fournit 
de nombreuses images intégrées que vous pouvez utiliser. Si vous avez besoin de fonctionnalités 
différentes, vous pouvez apporter vos propres images personnalisées dans Studio.

• Use Lifecycle Configurations with Amazon SageMaker Studio (Utiliser les configurations de cycle 
de vie avec Amazon SageMaker Studio) : les configurations de cycle de vie sont des scripts shell 
déclenchés par des événements de cycle de vie Amazon SageMaker Studio, tels que le démarrage d'un 
nouveau bloc-notes Studio. Vous pouvez utiliser les configurations de cycle de vie pour automatiser 
la personnalisation de votre environnement Studio. Par exemple, vous pouvez installer des packages 
personnalisés, configurer des extensions de bloc-notes, précharger des jeux de données et configurer 
des référentiels de code source.

Les rubriques suivantes montrent comment utiliser ces deux options pour personnaliser votre 
environnement Amazon SageMaker Studio.

Rubriques
• Apporter votre propre image SageMaker (p. 138)
• Utiliser les configurations de cycle de vie avec Amazon SageMaker Studio (p. 154)

Apporter votre propre image SageMaker
Une image SageMaker est un fichier qui identifie les noyaux, les packages de langues et d'autres 
dépendances nécessaires à l'exécution d'un bloc-notes Jupyter dans Amazon SageMaker Studio. Ces 
images permettent de créer un environnement à partir duquel vous exécuterez les blocs-notes Jupyter. 
Amazon SageMaker fournit de nombreuses images intégrées que vous pouvez utiliser. Pour obtenir la liste 
des images intégrées, veuillez consulter Images Amazon SageMaker disponibles (p. 134).

Si vous avez besoin de fonctionnalités différentes, vous pouvez apporter vos propres images 
personnalisées dans Studio. Vous pouvez créer des images et des versions d'image et attacher des 
versions d'image à votre domaine, à l'aide du panneau de configuration SageMaker Studio, de AWS 
SDK for Python (Boto3) et de AWS Command Line Interface (AWS CLI). Vous pouvez également créer 
des images et des versions d'image à l'aide de la console SageMaker, même si vous n'avez pas intégré 
un domaine SageMaker. SageMaker fournit des exemples de fichiers Docker à utiliser comme point de 
départ pour vos images SageMaker personnalisées dans le référentiel Exemples d'images personnalisées 
SageMaker Studio.

Les rubriques suivantes expliquent comment apporter votre propre image à l'aide de la console SageMaker 
ou de l'interface AWS CLI, puis lancer l'image dans Studio. Pour un article de blog similaire, veuillez 
consulter Bringing your own R environment to Amazon SageMaker Studio (Apport de votre propre 
environnement R dans Amazon SageMaker Studio). Pour les blocs-notes qui montrent comment apporter 
votre propre image pour l'utiliser lors de l'entraînement et de l'inférence, consultez Amazon SageMaker 
Studio Container Build CLI.

Terminologie clé

La section suivante définit les termes clés pour apporter votre propre image à utiliser avec Studio.

• Fichier Docker : un fichier Docker est un fichier qui identifie les packages de langue et les autres 
dépendances de votre image Docker.

• Image Docker : l'image Docker est un fichier Docker intégré. Cette image est enregistrée dans Amazon 
ECR et sert de base à l'image SageMaker.

• Image SageMaker : une image SageMaker est un support pour un ensemble de versions d'image 
SageMaker basé sur des images Docker. Chaque version d'image est inaltérable.
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• Version de l'image : une version d'image d'une image SageMaker représente une image Docker, stockée 
dans un référentiel Amazon ECR. Chaque version d'image est inaltérable. Ces versions d'image peuvent 
être attachées à un domaine et utilisées avec Studio.

Rubriques
• Spécifications d'image SageMaker personnalisées (p. 139)
• Prérequis (p. 140)
• Ajout d'une image Docker compatible avec Studio dans Amazon ECR (p. 141)
• Création d'une image SageMaker personnalisée (p. 142)
• Attacher une image SageMaker personnalisée (p. 145)
• Lancement d'une image SageMaker personnalisée dans Amazon SageMaker Studio (p. 149)
• Nettoyage des ressources (p. 152)

Spécifications d'image SageMaker personnalisées
Les spécifications suivantes s'appliquent à l'image de conteneur représentée par une version d'image 
SageMaker.

Exécution de l'image

Les instructions ENTRYPOINT et CMD sont remplacées pour permettre à l'image de s'exécuter en tant 
qu'appli KernelGateway.

Le port 8888 de l'image est réservé à l'exécution du serveur web KernelGateway.
Arrêt de l'image

L'API DeleteApp émet l'équivalent d'une commande docker stop. Les autres processus dans le 
conteneur n'obtiendront pas les signaux SIGKILL/SIGTERM.

Découverte du noyau

SageMaker reconnaît les noyaux tels que définis par les spécifications du noyau Jupyter.

Vous pouvez spécifier une liste de noyaux à afficher avant d'exécuter l'image. Si elle n'est pas 
spécifiée, python3 s'affiche. Utilisation de l'API DescribeAppImageConfig pour afficher la liste de 
noyaux.

Les environnements Conda sont reconnus comme spécifications du noyau par défaut.
Système de fichiers

Les répertoires /opt/.sagemakerinternal et /opt/ml sont réservés. Les données de ces 
répertoires peuvent ne pas être visibles lors de l'exécution.

Données utilisateur

Chaque utilisateur d'un domaine obtient un répertoire utilisateur sur un volume Amazon Elastic File 
System partagé dans l'image. L'emplacement du répertoire de l'utilisateur actuel sur le volume Amazon 
EFS est configurable. L'emplacement par défaut du répertoire est /home/sagemaker-user.

SageMaker configure les mappages UID/GID POSIX entre l'image et l'hôte. Par défaut, le mappage de 
l'UID/GID (0/0) de l'utilisateur racine sur l'UID/GID sur l'hôte.

Vous pouvez spécifier ces valeurs à l'aide de l'API CreateAppImageConfig.
Limites GID/UID

Amazon SageMaker Studio prend uniquement en charge les combinaisons DefaultUID et
DefaultGID suivantes :
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• DefaultUID : 1000 et DefaultGID : 100, ce qui correspond à un utilisateur non privilégié.
• DefaultUID : 0 et DefaultGID : 0, ce qui correspond à l'accès root.

Metadonnées

Un fichier de métadonnées se trouve à l'emplacement suivant : /opt/ml/metadata/
resource-metadata.json. Aucune variable d'environnement supplémentaire n'est ajoutée aux 
variables définies dans l'image. Pour plus d'informations, consultez Obtenir les métadonnées de 
l'application (p. 125).

GPU

Sur une instance GPU, l'image est exécutée avec l'option --gpus. Seule la boîte à outils CUDA doit 
être incluse dans l'image et non les pilotes NVIDIA. Pour plus d'informations, veuillez consulter le
Guide de l'utilisateur NVIDIA.

Métriques et journalisation

Les journaux du processus KernelGateway sont envoyés à Amazon CloudWatch dans le compte du 
client. Le nom du groupe de journaux est /aws/sagemaker/studio. Le nom du flux de journaux est
$domainID/$userProfileName/KernelGateway/$appName.

Taille de l'image

Limité à 25 Go. Pour afficher la taille de votre image, exécutez docker image ls.

Exemple de Dockerfile

L'exemple de Dockerfile suivant crée un système Amazon Linux 2 basé sur une image, installe des 
packages tiers et le noyau python3, et définit l'étendue à l'utilisateur non privilégié.

FROM public.ecr.aws/amazonlinux/amazonlinux:2

ARG NB_USER="sagemaker-user"
ARG NB_UID="1000"
ARG NB_GID="100"

RUN \ 
    yum install --assumeyes python3 shadow-utils && \ 
    useradd --create-home --shell /bin/bash --gid "${NB_GID}" --uid ${NB_UID} ${NB_USER} && 
 \ 
    yum clean all && \ 
    python3 -m pip install ipykernel && \ 
    python3 -m ipykernel install

USER ${NB_UID}

Prérequis

Vous devez remplir les conditions préalables suivantes pour pouvoir apporter votre propre conteneur à 
utiliser avec Amazon SageMaker Studio.

• L'application Docker. Pour obtenir des informations sur la configuration de Docker, veuillez consulter
Orientation et configuration.

• Installez l'interface AWS CLI en suivant les étapes fournies dans Démarrage avec l'interface AWS CLI.
• Une copie locale de n'importe quel Dockerfile pour créer une image compatible avec Studio. Pour obtenir 

des exemples d'images personnalisées, consultez le référentiel Exemples d'images personnalisées de 
SageMaker Studio (langue française non garantie).
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• Autorisations d'accès au service Amazon Elastic Container Registry (Amazon ECR). Pour de plus 
amples informations, veuillez consulter Politiques gérées Amazon ECR.

• Une politique AmazonSageMakerFullAccess qui est attachée à un rôle d'exécution AWS Identity and 
Access Management. Si vous avez effectué un onboarding à un domaine Amazon SageMaker, vous 
pouvez obtenir le rôle à partir de la section Résumé de domaine du panneau de configuration de 
SageMaker.

• Installez l'interface CLI de création d'image Studio en suivant les étapes fournies dans Génération 
SageMaker Docker (langue française non garantie). Cette CLI vous permet de créer un fichier Docker en 
utilisant AWS CodeBuild.

Ajout d'une image Docker compatible avec Studio dans Amazon ECR

Vous effectuez les opérations suivantes pour ajouter une image de conteneur à Amazon ECR :

• Créez un référentiel Amazon ECR.
• Authentifiez-vous auprès d'Amazon ECR.
• Créez une image Docker compatible avec Studio.
• Transmettez l'image dans le référentiel Amazon ECR.

Note

Le référentiel Amazon ECR doit être dans la même Région AWS que Studio.

Pour créer et ajouter une image de conteneur à Amazon ECR

1. Créez un référentiel Amazon ECR à l'aide de la AWS CLI. Pour créer le référentiel à l'aide de la 
console Amazon ECR, veuillez consulter Création d'un référentiel.

aws ecr create-repository \ 
    --repository-name smstudio-custom \ 
    --image-scanning-configuration scanOnPush=true

La réponse devrait être similaire à ce qui suit.

{ 
    "repository": { 
        "repositoryArn": "arn:aws:ecr:us-east-2:acct-id:repository/smstudio-custom", 
        "registryId": "acct-id", 
        "repositoryName": "smstudio-custom", 
        "repositoryUri": "acct-id.dkr.ecr.us-east-2.amazonaws.com/smstudio-custom", 
        ... 
    }
}

2. Créez le Dockerfile en utilisant l'interface CLI de génération d'image de Studio. Le point (.) spécifie 
que le fichier Docker doit être dans le contexte de la commande de génération. Cette commande 
génère l'image et charge l'image générée dans le référentiel ECR. Elle génère ensuite l'URI de l'image.

sm-docker build . -t smstudio-custom -t <acct-id>.dkr.ecr.<region>.amazonaws.com/
smstudio-custom:custom

La réponse devrait être similaire à ce qui suit.

Image URI: <acct-id>.dkr.ecr.<region>.amazonaws.com/<image_name>
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Création d'une image SageMaker personnalisée

Cette rubrique décrit comment créer une image SageMaker personnalisée à l'aide de la console 
SageMaker ou de l'interface AWS CLI.

Lorsque vous créez une image à partir de la console, SageMaker crée également une version d'image 
initiale. La version d'image représente une image de conteneur dans Amazon Elastic Container 
Registry (ECR). L'image du conteneur doit satisfaire aux conditions requises pour être utilisée dans 
Amazon SageMaker Studio. Pour plus d'informations, consultez Spécifications d'image SageMaker 
personnalisées (p. 139). Pour obtenir des informations sur le test de votre image localement et la 
résolution des problèmes courants, veuillez consulter le référentiel Exemples d'images SageMaker Studio 
personnalisées.

Après avoir créé votre image SageMaker personnalisée, vous devez l'attacher à votre domaine pour 
pouvoir l'utiliser avec Studio. Pour plus d'informations, consultez Attacher une image SageMaker 
personnalisée (p. 145).

Créer une image SageMaker à partir de la console

La section suivante illustre comment créer une image SageMaker personnalisée à partir de la console 
SageMaker.

Pour créer une image

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Dans le panneau de navigation de gauche, choisissez Images.
3. Sur la page Images personnalisées, choisissez Create image (Créer une image).
4. Pour Image source (Source de l'image), saisissez le chemin d'accès du registre à l'image du conteneur 

dans Amazon ECR. Le chemin d'accès est au format suivant :

acct-id.dkr.ecr.region.amazonaws.com/repo-name[:tag] or [@digest]

5. Choisissez Suivant.
6. Sous Propriétés de l'image, saisissez ce qui suit :

• Nom de l'image – Le nom doit être unique pour votre compte dans la région Région AWS.
• (Facultatif) Display name (Nom d'affichage) – Nom affiché dans l'interface utilisateur de Studio. 

Lorsqu'il n'est pas fourni, Image name est affiché.
• (Facultatif) Description – Description de l'image.
• IAM role (Rôle IAM) – La politique AmazonsageMakerFullAccess doit être attachée au rôle. Utilisez 

le menu déroulant pour choisir l'une des options suivantes :
• Create a new role (Créer un rôle) – Spécifiez tous les compartiments Amazon Simple Storage 

Service (Amazon S3) auxquels vous souhaitez que les utilisateurs de vos blocs-notes aient accès. 
Si vous ne souhaitez pas autoriser l'accès à d'autres compartiments, choisissez None (Aucun).

SageMaker attache la politique AmazonSageMakerFullAccess au rôle. Le rôle permet aux 
utilisateurs de vos blocs-notes d'accéder aux compartiments S3 répertoriés en regard des coches.

• Saisir un ARN de rôle IAM personnalisé – Saisissez l'Amazon Resource Name (ARN) de votre 
rôle IAM.

• Utiliser le rôle existant – Choisissez l'un de vos rôles existants dans la liste.
• (Facultatif) Balises d'image – Choisissez Ajouter une nouvelle balise. Vous pouvez ajouter jusqu'à 

50 balises. Les balises peuvent être recherchées à l'aide de l'interface utilisateur de Studio, de la 
console SageMaker ou de l'API Search SageMaker.

7. Sélectionnez Envoyer.
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La nouvelle image s'affiche dans la fenêtre Custom images (Images personnalisées) et est brièvement 
mise en surbrillance. Une fois l'image créée avec succès, vous pouvez choisir le nom de l'image pour 
afficher ses propriétés ou choisir Create version (Créer une version) pour créer une autre version.

Pour créer une autre version d'image

1. Choisissez Create version (Créer une version) sur la même ligne que l'image.
2. Pour Image source (Source de l'image), saisissez le chemin de registre vers l'image du conteneur 

dans Amazon ECR. L'image du conteneur ne doit pas être la même que celle utilisée dans une version 
précédente de l'image SageMaker.

Création d'une image SageMaker à partir de l'interface AWS CLI

Pour créer une image SageMaker à partir de l'image de conteneur à l'aide de l'interface AWS CLI, 
procédez comme suit :

• Créez un Image.
• Créez un ImageVersion.
• Créez un fichier de configuration.
• Créez un AppImageConfig.

Pour créer les entités d'image SageMaker

1. Créez une image SageMaker.

aws sagemaker create-image \ 
    --image-name custom-image \ 
    --role-arn arn:aws:iam::<acct-id>:role/service-role/<execution-role>

La réponse devrait être similaire à ce qui suit.

{ 
    "ImageArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-2:acct-id:image/custom-image"
}

2. Créez une version d'image SageMaker à partir de l'image du conteneur.

aws sagemaker create-image-version \ 
    --image-name custom-image \ 
    --base-image <acct-id>.dkr.ecr.<region>.amazonaws.com/smstudio-custom:custom-image

La réponse devrait être similaire à ce qui suit.

{ 
    "ImageVersionArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-2:acct-id:image-version/custom-
image/1"
}

3. Vérifiez que la version de l'image a bien été créée.

aws sagemaker describe-image-version \ 
    --image-name custom-image \ 
    --version 1

La réponse devrait être similaire à ce qui suit.
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{ 
    "ImageVersionArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-2:acct-id:image-version/custom-
image/1", 
    "ImageVersionStatus": "CREATED"
}

Note

Si la réponse est "ImageVersionStatus": "CREATED_FAILED", la réponse inclut 
également la raison de l'échec. Un problème d'autorisations est une cause courante d'échec. 
Vous pouvez également consulter vos journaux Amazon CloudWatch si vous rencontrez un 
échec lors du démarrage ou de l'exécution de l'application KernelGateway pour une image 
personnalisée. Le nom du groupe de journaux est /aws/sagemaker/studio. Le nom du 
flux de journaux est $domainID/$userProfileName/KernelGateway/$appName.

4. Créez un fichier de configuration nommé app-image-config-input.json. La valeur Name de
KernelSpecs doit correspondre au nom de KernelSpec disponible dans l'image associée à cette
AppImageConfig. Cette valeur est sensible à la casse. Vous pouvez trouver les KernelSpecs 
disponibles dans une image en exécutant jupyter-kernelspec list à partir d'un shell à l'intérieur 
du conteneur. MountPath correspond au chemin d'accès dans l'image pour monter votre répertoire 
de base Amazon Elastic File System (Amazon EFS). Il doit être différent du chemin que vous utilisez 
à l'intérieur du conteneur, car ce chemin sera remplacé lorsque votre répertoire de base Amazon EFS 
est monté.

Note

Les combinaisons DefaultUID et DefaultGID sont les seules valeurs acceptées :

• DefaultUID : 1000 et DefaultGID : 100
• DefaultUID : 0 et DefaultGID : 0

{ 
    "AppImageConfigName": "custom-image-config", 
    "KernelGatewayImageConfig": { 
        "KernelSpecs": [ 
            { 
                "Name": "python3", 
                "DisplayName": "Python 3 (ipykernel)" 
            } 
        ], 
        "FileSystemConfig": { 
            "MountPath": "/home/sagemaker-user", 
            "DefaultUid": 1000, 
            "DefaultGid": 100 
        } 
    }
}

5. Créez l'élément AppImageConfig à l'aide du fichier créé à l'étape précédente.

aws sagemaker create-app-image-config \ 
    --cli-input-json file://app-image-config-input.json

La réponse devrait être similaire à ce qui suit.

{ 
    "AppImageConfigArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-2:acct-id:app-image-config/custom-
image-config"
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}

Attacher une image SageMaker personnalisée
Pour utiliser une image SageMaker personnalisée, vous devez attacher une version de l'image à votre 
domaine. Lorsque vous attachez une version de l'image, elle apparaît dans le lanceur SageMaker Studio et 
est disponible dans la liste déroulante Select image (Sélectionnez une image), que les utilisateurs utilisent 
pour lancer une activité ou modifier l'image utilisée par un bloc-notes.

Pour mettre une image SageMaker personnalisée à la disposition de tous les utilisateurs d'un domaine, 
attachez l'image au domaine. Pour rendre une image accessible à un seul utilisateur, vous devez l'attacher 
au profil de l'utilisateur. Lorsque vous attachez une image, SageMaker utilise par défaut la dernière version 
de l'image. Vous pouvez également attacher une version d'image spécifique. Après avoir attaché la 
version, vous pouvez choisir la version dans le lanceur SageMaker ou le sélecteur d'image lorsque vous 
lancez un bloc-notes.

Le nombre de versions d'image pouvant être attachées à n'importe quel moment est limité. Après avoir 
atteint la limite, vous devez détacher une version afin d'attacher une autre version de l'image.

Les sections suivantes illustrent comment attacher une image SageMaker personnalisée à votre domaine à 
l'aide de la console SageMaker ou de l'interface AWS CLI.

Attachement de l'image SageMaker à l'aide de la console

Cette rubrique décrit comment attacher une version d'image SageMaker personnalisée existante à votre 
domaine à l'aide du panneau de configuration de SageMaker. Vous pouvez également créer une version 
d'image et une image SageMaker personnalisées, puis attacher cette version à votre domaine. Pour 
connaître la procédure de création d'une image et d'une version d'image, veuillez consulter Création d'une 
image SageMaker personnalisée (p. 142).

Pour attacher une image existante

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Choisissez Control Panel (Panneau de configuration) dans le panneau de navigation de gauche.
3. Dans le Panneau de configuration, sous Custom SageMaker Studio images attached to domain

(Images SageMaker Studio personnalisées attachées au domaine), choisissez Attach image (Attacher 
une image).

4. Pour Source de l'image, choisissez Image existante.
5. Choisissez une image existante dans la liste.
6. Choisissez une version de l'image dans la liste.
7. Choisissez Suivant.
8. Saisissez des valeurs pour Image name (Nom de l'image), Image display name (Nom d'affichage de 

l'image), et Description.
9. Choisissez le rôle IAM. Pour plus d'informations, consultez Création d'une image SageMaker 

personnalisée (p. 142).
10. (Facultatif) Ajoutez des balises pour l'image.
11. Choisissez Suivant.
12. Sous Configuration de Studio, saisissez ou modifiez les paramètres suivants. Pour obtenir des 

informations sur la façon d'obtenir les informations du noyau à partir de l'image, veuillez consulter
DEVELOPMENT (DÉVELOPPEMENT) dans le référentiel Exemples d'images SageMaker Studio 
personnalisées. Pour de plus amples informations, veuillez consulter les sections Découverte du noyau
et Données utilisateur de Spécifications d'image SageMaker personnalisées (p. 139).

• Chemin de montage EFS – Chemin d'accès dans l'image pour monter le répertoire de base Amazon 
Elastic File System (EFS) de l'utilisateur.
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• Noyau :
• Pour Kernel name (Nom du noyau), saisissez le nom d'un noyau existant dans l'image.
• (Facultatif) Pour Kernel display name (Nom d'affichage du noyau), saisissez le nom d'affichage du 

noyau.
• Choisissez Add kernel (Ajouter le noyau).

• (Facultatif) Configuration tags (Balises de configuration) – Choisissez Add new tag (Ajouter une 
nouvelle balise), puis ajoutez une balise de configuration.

13. Sélectionnez Envoyer.

• Attendez que la version de l'image soit attachée au domaine. Lorsqu'elle est attachée, la version 
s'affiche dans la liste Custom images (Images personnalisées) et est brièvement mise en 
surbrillance.

Attachement de l'image SageMaker à l'aide de l'interface AWS CLI

Les sections suivantes illustrent comment attacher une image SageMaker personnalisée lors de la création 
d'un nouveau domaine ou de la mise à jour de votre domaine existant à l'aide de l'interface AWS CLI.

Attacher l'image SageMaker à un nouveau domaine

La section suivante illustre comment créer un nouveau domaine avec la version attachée. Cette 
procédure exige que vous spécifiiez les informations Amazon Virtual Private Cloud (Amazon VPC) et 
le rôle d'exécution requis pour créer le domaine. Pour créer le domaine et attacher l'image SageMaker 
personnalisée, procédez comme suit :

• Obtenez votre ID de VPC et vos ID de sous-réseau par défaut.
• Créez le fichier de configuration du domaine, qui spécifie l'image.
• Créez le domaine avec le fichier de configuration.

Pour ajouter l'image SageMaker personnalisée à votre domaine

1. Obtenez votre ID de VPC par défaut.

aws ec2 describe-vpcs \ 
    --filters Name=isDefault,Values=true \ 
    --query "Vpcs[0].VpcId" --output text

La réponse devrait être similaire à ce qui suit.

vpc-xxxxxxxx

2. Obtenez vos ID de sous-réseau par défaut à l'aide de l'ID de VPC indiqué à l'étape précédente.

aws ec2 describe-subnets \ 
    --filters Name=vpc-id,Values=<vpc-id> \ 
    --query "Subnets[*].SubnetId" --output json

La réponse devrait être similaire à ce qui suit.

[ 
    "subnet-b55171dd", 
    "subnet-8a5f99c6", 
    "subnet-e88d1392"
]
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3. Créez un fichier de configuration nommé create-domain-input.json. Insérez l'ID de VPC, les ID 
de sous-réseau, ImageName et AppImageConfigName dans les étapes précédentes. Étant donné 
que ImageVersionNumber n'est pas spécifié, la dernière version de l'image est utilisée, qui est la 
seule version dans ce cas.

{ 
    "DomainName": "domain-with-custom-image", 
    "VpcId": "<vpc-id>", 
    "SubnetIds": [ 
        "<subnet-ids>" 
    ], 
    "DefaultUserSettings": { 
        "ExecutionRole": "<execution-role>", 
        "KernelGatewayAppSettings": { 
            "CustomImages": [ 
                { 
                    "ImageName": "custom-image", 
                    "AppImageConfigName": "custom-image-config" 
                } 
            ] 
        } 
    }, 
    "AuthMode": "IAM"
}

4. Créez le domaine avec l'image SageMaker personnalisée attachée.

aws sagemaker create-domain \ 
    --cli-input-json file://create-domain-input.json

La réponse devrait être similaire à ce qui suit.

{ 
    "DomainArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-2:acct-id:domain/d-xxxxxxxxxxxx", 
    "Url": "https://d-xxxxxxxxxxxx.studio.us-east-2.sagemaker.aws/..."
}

Attacher l'image SageMaker à votre domaine actuel

Si vous avez intégré un domaine SageMaker, vous pouvez attacher l'image personnalisée à votre domaine 
actuel. Pour plus d'informations sur l'intégration à un domaine SageMaker, consultez Intégration à Amazon 
SageMaker Domain (p. 38). Vous n'avez pas besoin de spécifier les informations de VPC ni le rôle 
d'exécution lorsque vous attachez une image personnalisée à votre domaine actuel. Après avoir attaché la 
version, vous devez supprimer toutes les applications de votre domaine et rouvrir Studio. Pour obtenir des 
informations sur la suppression des applis, veuillez consulter Supprimer un domaine Amazon SageMaker 
Domain (p. 47).

Note

Vous ne pouvez avoir qu'un seul domaine. Si vous avez intégré le domaine SageMaker, vous 
devez supprimer votre domaine actuel avant de pouvoir utiliser cette méthode. Pour plus 
d'informations, consultez Supprimer un domaine Amazon SageMaker Domain (p. 47).

Pour ajouter l'image SageMaker personnalisée à votre domaine actuel, procédez comme suit.

• Obtenez votre DomainID à partir du panneau de configuration SageMaker.
• Utilisez le DomainID pour obtenir les DefaultUserSettings du domaine.
• Ajoutez ImageName et AppImageConfig en tant que CustomImage aux DefaultUserSettings.
• Mettez à jour votre domaine pour inclure l'image personnalisée.
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Pour ajouter l'image SageMaker personnalisée à votre domaine

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Choisissez Control Panel (Panneau de configuration) en haut à gauche du panneau de navigation.
3. À partir du Control Panel (Panneau de configuration), sous Domain (Domaine), recherchez le

DomainId. L'ID est au format suivant : d-xxxxxxxxxxxx.

4. Utilisez l'ID de domaine pour obtenir la description du domaine.

aws sagemaker describe-domain \ 
    --domain-id <d-xxxxxxxxxxxx>

La réponse devrait être similaire à ce qui suit.

{ 
    "DomainId": "d-xxxxxxxxxxxx", 
    "DefaultUserSettings": { 
      "KernelGatewayAppSettings": { 
        "CustomImages": [ 
        ], 
        ... 
      } 
    }
}

5. Enregistrez la section des paramètres utilisateur par défaut de la réponse dans un fichier nommé
default-user-settings.json.

6. Insérer la ImageName et AppImageConfigName des étapes précédentes en tant qu'image 
personnalisée. Étant donné que ImageVersionNumber n'est pas spécifié, la dernière version de 
l'image est utilisée, qui est la seule version dans ce cas.

{ 
    "DefaultUserSettings": { 
        "KernelGatewayAppSettings": {  
           "CustomImages": [  
              {  
                 "ImageName": "string", 
                 "AppImageConfigName": "string" 
              } 
           ], 
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           ... 
        } 
    }
}

7. Utilisez l'ID de domaine et le fichier de paramètres utilisateur par défaut pour mettre à jour votre 
domaine.

aws sagemaker update-domain \ 
    --domain-id <d-xxxxxxxxxxxx> \ 
    --cli-input-json file://default-user-settings.json

La réponse devrait être similaire à ce qui suit.

{ 
    "DomainArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-2:acct-id:domain/d-xxxxxxxxxxxx"
}

Affichage de l'image attachée dans le panneau de configuration de SageMaker

Après avoir créé l'image SageMaker personnalisée et l'avoir attachée à votre domaine, l'image apparaît 
dans la liste des images personnalisées du panneau de configuration.

Lancement d'une image SageMaker personnalisée dans Amazon SageMaker 
Studio

Après avoir créé votre image SageMaker personnalisée et l'avoir attachée à votre domaine, l'image 
apparaît dans la boîte de dialogue du sélecteur d'image du lanceur Studio, et le noyau apparaît dans la 
boîte de dialogue du sélecteur de noyau.

Pour lancer et sélectionner votre image personnalisée

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Pour ouvrir le lanceur Studio, utilisez le raccourci clavier Ctrl + Shift + L.
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3. Ouvrez le menu déroulant Select a SageMaker image (Sélectionner une image SageMaker).

4. Choisissez votre image personnalisée.
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5. Lancez un bloc-notes ou un shell interactif dans l'image personnalisée.

6. Dans un bloc-notes ouvert, vous pouvez basculer vers le noyau personnalisé en choisissant un noyau 
différent dans la boîte de dialogue Select Kernel (Sélectionner le noyau).
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Note

Si vous rencontrez une erreur lors du lancement de l'image, vérifiez vos Amazon CloudWatch 
Logs. Le nom du groupe de journaux est /aws/sagemaker/studio. Le nom du flux de 
journaux est $domainID/$userProfileName/KernelGateway/$appName.

Nettoyage des ressources

Les sections suivantes expliquent comment nettoyer les ressources que vous avez créées dans les 
sections précédentes à partir de la console SageMaker ou de l'interface AWS CLI. Pour nettoyer les 
ressources, procédez comme suit :

• Détachez les versions d'image et l'image de votre domaine.
• Supprimez l'image, la version de l'image et la configuration de l'image de l'application.
• Supprimez l'image du conteneur et le référentiel d'Amazon ECR. Pour de plus amples informations, 

veuillez consulter Suppression d'un référentiel.

Nettoyage des ressources depuis la console SageMaker

La section suivante montre comment nettoyer les ressources à partir de la console SageMaker.

Lorsque vous détachez une image d'un domaine, toutes les versions de l'image sont détachées. 
Lorsqu'une image est détachée, tous les utilisateurs du domaine perdent l'accès aux versions de l'image. 
Un bloc-notes en cours d'exécution qui a une session du noyau sur une version d'image lorsque la version 

152

https://docs.aws.amazon.com/AmazonECR/latest/userguide/repository-delete.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Personnaliser Studio

est détachée continue à s'exécuter. Lorsque le bloc-notes ou le noyau est arrêté, la version de l'image 
devient indisponible.

Pour détacher une image

1. Dans le Panneau de configuration, sous Custom SageMaker Studio images attached to domain
(Images SageMaker Studio personnalisées attachées au domaine), choisissez l'image, puis Detach
(Détacher).

2. (Facultatif) Pour supprimer l'image et toutes les versions de SageMaker, sélectionnez Supprimer 
également les images sélectionnées …. Cela ne supprime pas les images de conteneur associées 
d'Amazon ECR.

3. Choisissez Détacher.

Nettoyer les ressources de AWS CLI

La section suivante montre comment nettoyer les ressources à partir de la console SageMaker.

Pour nettoyer des ressources

1. Détachez les versions d'image et l'image de votre domaine en transmettant une liste d'images 
personnalisée vide au domaine. Ouvrez le fichier default-user-settings.json que vous avez 
créé dans ??? (p. 147).

2. Supprimez les images personnalisées, puis enregistrez le fichier.

"DefaultUserSettings": { 
  "KernelGatewayAppSettings": { 
     "CustomImages": [ 
     ], 
     ... 
  }, 
  ...
}

3. Utilisez l'ID de domaine et le fichier de paramètres utilisateur par défaut pour mettre à jour votre 
domaine.

aws sagemaker update-domain \ 
    --domain-id <d-xxxxxxxxxxxx> \ 
    --cli-input-json file://default-user-settings.json

La réponse devrait être similaire à ce qui suit.

{ 
    "DomainArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-2:acct-id:domain/d-xxxxxxxxxxxx"
}

4. Supprimez la configuration de l'image de l'application.

aws sagemaker delete-app-image-config \ 
    --app-image-config-name custom-image-config

5. Supprimez l'image SageMaker, qui supprime également toutes les versions d'image. Les images de 
conteneur dans ECR qui sont représentées par les versions d'image ne sont pas supprimées.

aws sagemaker delete-image \ 
    --image-name custom-image
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Utiliser les configurations de cycle de vie avec Amazon 
SageMaker Studio
Les configurations de cycle de vie sont des scripts shell déclenchés par des événements de cycle de vie 
Amazon SageMaker Studio, tels que le démarrage d'un nouveau bloc-notes Studio. Vous pouvez utiliser 
les configurations de cycle de vie pour automatiser la personnalisation de votre environnement Studio. 
Cette personnalisation comprend l'installation de packages personnalisés, la configuration d'extensions de 
bloc-notes, le préchargement de jeux de données et la configuration de référentiels de code source.

L'utilisation des configurations de cycle de vie vous donne la flexibilité et le contrôle pour configurer Studio 
de façon à ce qu'il répondre à vos besoins spécifiques. Par exemple, vous pouvez créer un ensemble 
minimal d'images de conteneur de base avec les packages et les bibliothèques les plus couramment 
utilisés, puis utiliser les configurations de cycle de vie pour installer des packages supplémentaires pour 
des cas d'utilisation spécifiques dans vos équipes de science des données et de machine learning.

Pour des exemples de scripts de configuration du cycle de vie, veuillez consulter le référentiel d'exemples 
de configuration du cycle de vie de Studio. Pour un blog sur la mise en œuvre des configurations de cycle 
de vie, veuillez consulter Personnaliser Amazon SageMaker Studio à l'aide de configurations de cycle de 
vie.

Note

Chaque script a une limite de 16384 caractères.

Rubriques
• Création et association d'une configuration de cycle de vie (p. 154)
• Définition de configurations de cycle de vie par défaut (p. 158)
• Débogage de configurations de cycle de vie (p. 160)
• Mise à jour et suppression de configurations de cycle de vie (p. 162)

Création et association d'une configuration de cycle de vie
Amazon SageMaker Studio propose des applications interactives qui fournissent l'interface visuelle 
de Studio, la création de code et l'expérience d'exécution. Cette série explique comment créer une 
configuration de cycle de vie et l'associer à Amazon SageMaker Studio.

Les types d'applications peuvent être JupyterServer soit KernelGateway.

• Applications JupyterServer : ce type d'application permet d'accéder à l'interface visuelle de Studio. 
Chaque utilisateur de Studio obtient sa propre application Jupyter Server.

• Applications KernelGateway : ce type d'application permet d'accéder à l'environnement d'exécution de 
code et aux noyaux pour vos blocs-notes et terminaux Studio. Pour plus d'informations, veuillez consulter
Passerelle du kernel Jupyter.

Pour plus d'informations sur l'architecture de Studio et les applications Studio, consultez Utiliser les blocs-
notes Amazon SageMaker Studio.

Rubriques
• Créez une configuration de cycle de vie à partir de AWS CLI (p. 154)
• Créez une configuration du cycle de vie à partir de la console SageMaker (p. 156)

Créez une configuration de cycle de vie à partir de AWS CLI

La rubrique suivante explique comment créer une configuration de cycle de vie à l'aide de AWS CLI pour 
automatiser la personnalisation de votre environnement Studio.
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Prérequis

Avant de commencer, effectuez les opérations obligatoires suivantes :

• Mettez à jour AWS CLI en suivant les étapes de la rubrique Installation de la AWS version actuelle de 
l'interface de ligne de commande.

• À partir de votre ordinateur local, exécutez aws configure et fournissez vos informations 
d'identification AWS. Pour plus d'informations sur les informations d'identification AWS, consultez
Comprendre et obtenir vos AWS informations d'identification.

• Intégrez Amazon SageMaker Studio. Pour plus d'informations, veuillez consulter Intégration à Amazon 
SageMaker Studio.

Étape 1 : créer une configuration de cycle de vie

La procédure suivante montre comment créer un script de configuration du cycle de vie qui imprime Hello 
World.

1. À partir de votre ordinateur local, créez un fichier nommé my-script.sh avec le contenu suivant.

#!/bin/bash
set -eux
echo 'Hello World!'

2. Convertissez votre fichier my-script.sh au format Base64. Cette exigence évite les erreurs dues à 
l'encodage des espacements et des sauts de ligne.

LCC_CONTENT=`openssl base64 -A -in my-script.sh`

3. Créez une configuration de cycle de vie Studio. La commande suivante crée une configuration de cycle 
de vie qui s'exécute au lancement d'une application KernelGateway associée.

aws sagemaker create-studio-lifecycle-config \
--region <your-region> \
--studio-lifecycle-config-name my-studio-lcc \
--studio-lifecycle-config-content $LCC_CONTENT \
--studio-lifecycle-config-app-type KernelGateway 

Notez l'ARN de la configuration de cycle de vie nouvellement créée qui est renvoyée. Cet ARN est 
requis pour attacher la configuration du cycle de vie à votre application.

Étape 2 : attacher la configuration du cycle de vie à votre domaine Studio ou profil utilisateur

Vous devez mettre à jour UserSettings pour votre domaine Studio ou un profil utilisateur individuel pour 
attacher la configuration du cycle de vie. Les scripts de configuration du cycle de vie associés au niveau du 
domaine sont hérités par tous les utilisateurs. Toutefois, les scripts associés au niveau du profil utilisateur 
sont limités à un utilisateur spécifique.

L'exemple suivant montre comment créer un profil utilisateur auquel la configuration du cycle de vie est 
attachée. Pour mettre à jour un profil utilisateur existant, utilisez la commande update-user-profile.

Ajoutez l'ARN de configuration du cycle de vie de l'étape précédente aux paramètres de AppType
approprié. Par exemple, placez-le dans les JupyterServerAppSettings de l'utilisateur. Vous pouvez 
ajouter plusieurs configurations du cycle de vie à la fois en utilisant une liste de configurations du cycle de 
vie.

# Create a new UserProfile
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aws sagemaker create-user-profile --domain-id <DOMAIN-ID> \
--user-profile-name <USER-PROFILE-NAME> \
--region <REGION> \
--user-settings '{
"JupyterServerAppSettings": { 
  "LifecycleConfigArns": 
    ["<LIFECYCLE-CONFIGURATION-ARN-LIST>"] 
  }
}'

Étape 3 : lancer une nouvelle application à l'aide de la configuration du cycle de vie

Après avoir attaché une configuration du cycle de vie à un profil utilisateur, l'utilisateur peut la sélectionner 
lors du lancement de AWS CLI. Cette section explique comment lancer une application associée à une 
configuration du cycle de vie.

Lancez l'application et spécifiez l'ARN de configuration du cycle de vie dans l'argument ResourceSpec de 
l'API CreateApp.

• L'exemple suivant montre comment créer une application JupyterServer. Lors de la création de app-
type JupyterServer, app-name doit être default.

aws sagemaker create-app --domain-id <DOMAIN-ID> \
--region <YOUR-REGION> \
--user-profile-name <USERPROFILE-NAME> \
--app-type JupyterServer \
--resource-spec LifecycleConfigArn=<LIFECYCLE-CONFIGURATION-ARN> \
--app-name default

• L'exemple suivant montre comment créer une application KernelGateway.

aws sagemaker create-app --domain-id <DOMAIN-ID> \
--region <YOUR-REGION> \
--user-profile-name <USERPROFILE-NAME> \
--app-type KernelGateway \
--resource-spec LifecycleConfigArn=<LIFECYCLE-CONFIGURATION-
ARN>,SageMakerImageArn=<SAGEMAKER-IMAGE-ARN>,InstanceType=<INSTANCE-TYPE> \
--app-name <APP-NAME>

Créez une configuration du cycle de vie à partir de la console SageMaker

La rubrique suivante explique comment créer une configuration du cycle de vie à partir de la console 
Amazon SageMaker afin d'automatiser la personnalisation de votre environnement Studio.

Prérequis

Avant de commencer le didacticiel, suivez les conditions préalables requises :

• Intégrez Amazon SageMaker Studio. Pour plus d'informations, veuillez consulter Intégration à Amazon 
SageMaker Studio.

Étape 1 : créer une nouvelle configuration de cycle de vie

Vous pouvez créer une configuration du cycle de vie en saisissant un script à partir de la console Amazon 
SageMaker.

La procédure suivante montre comment créer un script de configuration du cycle de vie qui imprime Hello 
World.
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1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Sur le volet de navigation, sous Tableau de bord SageMaker, choisissez Configuration du cycle de vie.
3. Choisissez l'onglet Studio.
4. Choisissez Create configuration (Créer une configuration).
5. Sous Sélectionner le type de configuration, sélectionnez le type d'application auquel la configuration du 

cycle de vie doit être attachée.
6. Choisissez Suivant.
7. Dans la section Paramètres de configuration, nommez votre configuration du cycle de vie.
8. Dans la section Scripts, saisissez le contenu suivant.

#!/bin/bash
set -eux
echo 'Hello World!'

9. (Facultatif) Créez une balise pour votre configuration du cycle de vie.
10. Choisissez Create configuration (Créer une configuration).

Étape 2 : attacher la configuration du cycle de vie à votre domaine Studio ou profil utilisateur

Les scripts de configuration du cycle de vie associés au niveau du domaine sont hérités par tous les 
utilisateurs. Toutefois, les scripts associés au niveau du profil utilisateur sont limités à un utilisateur 
spécifique.

Les sections suivantes vous montrent comment associer une configuration du cycle de vie à votre domaine 
ou profil d'utilisateur.

Attacher au domaine Studio

Ce qui suit montre comment associer une configuration du cycle de vie à votre domaine existant dans 
Studio.

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Choisissez Panneau de configuration dans le volet de navigation de gauche.
3. Dans le panneau de configuration, choisissez l'onglet Configurations du cycle de vie.
4. Choisissez Attacher.
5. Sous Source, choisissez Configuration existante.
6. Sous Configurations du cycle de vie Studio, sélectionnez la configuration du cycle de vie créée à 

l'étape précédente.
7. Sélectionnez Attacher au domaine.

Attacher à votre profil utilisateur

Ce qui suit montre comment associer une configuration du cycle de vie à un domaine Studio ou profil 
d'utilisateur.

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Choisissez Panneau de configuration dans le volet de navigation de gauche.
3. Sous Utilisateurs, sélectionnez le profil utilisateur.
4. Sur la page Détails de l'utilisateur, choisissez Modifier.
5. Dans le volet de navigation de gauche, choisissez Studio.
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6. Sous Configurations du cycle de vie associées à l'utilisateur, choisissez Attacher.
7. Sous Source, choisissez Configuration existante.
8. Sous Configurations du cycle de vie Studio, sélectionnez la configuration du cycle de vie créée à 

l'étape précédente.
9. Choisissez Attacher au profil utilisateur.

Étape 3 : lancer une application à l'aide de la configuration du cycle de vie

Après avoir attaché une configuration du cycle de vie à un profil utilisateur, l'utilisateur peut la sélectionner 
lors du lancement d'une application à l'aide du lanceur Studio. Les sections suivantes expliquent comment 
lancer une application avec une configuration du cycle de vie attachée.

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Lancez le domaine Studio. Pour plus d'informations, consultez Utilisation du lanceur Amazon 

SageMaker Studio (p. 110).
3. Dans le lanceur, accédez à la section Notebooks and compute resources (Blocs-notes et ressources 

de calcul).
4. Sélectionnez une image SageMaker.
5. Sélectionnez un script de démarrage. S'il n'y a pas de configuration du cycle de vie par défaut, la 

valeur par défaut est No script. Sinon, la valeur est égale à votre configuration du cycle de vie par 
défaut. Une fois la configuration du cycle de vie sélectionnée, vous pouvez afficher l'intégralité du 
script.

6. Choisissez Bloc-notes pour lancer un nouveau noyau de bloc-notes avec l'image sélectionnée et la 
configuration du cycle de vie.

Étape 4 : afficher les journaux d'une configuration du cycle de vie

Vous pouvez afficher les journaux de votre configuration du cycle de vie après l'avoir associée à un 
domaine Studio ou profil utilisateur.

1. Tout d'abord, fournissez l'accès à CloudWatch pour votre rôle (IAM) AWS Identity and Access 
Management. Ajoutez des autorisations de lecture pour le groupe de journaux /aws/sagemaker/
studio et le flux de journaux <Domain>/<UserProfile>/<AppType>/<AppName>/
LifecycleConfigOnStart suivants. Pour plus d'informations sur l'ajout d'autorisations, consultez
Activation de la journalisation à partir de certains AWS services.

2. Dans Studio, accédez à l'onglet Running instances  pour surveiller votre configuration du votre 
cycle de vie.

3. Sélectionnez une application dans la liste des applications en cours d'exécution. Les applications avec 
des configurations du cycle de vie attachées ont une icône d'indicateur attachée .

4. Cliquez sur l'icône d'indicateur de votre application. Cela ouvre un nouveau panneau qui répertorie les 
configurations du cycle de vie.

5. Dans le nouveau panneau, sélectionnez View logs. Un nouvel onglet s'ouvre alors et affiche les 
journaux.

Définition de configurations de cycle de vie par défaut

Pour définir une configuration de cycle de vie par défaut pour votre domaine ou UserProfil (Profil utilisateur) 
par programmation, vous pouvez créer une ressource ou mettre à jour une ressource existante. Pour 
associer une configuration de cycle de vie par défaut, vous devez d'abord créer une configuration de 
cycle de vie en suivant les étapes de la section Création et association d'une configuration de cycle de 

158

https://console.aws.amazon.com/sagemaker/
https://docs.aws.amazon.com/AmazonCloudWatch/latest/logs/AWS-logs-and-resource-policy.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Personnaliser Studio

vie (p. 154). Les configurations de cycle de vie par défaut configurées au niveau du domaine sont 
héritées par tous les utilisateurs, tandis que celles configurées au niveau de l'utilisateur sont limitées à un 
utilisateur spécifique.

Note

Les valeurs par défaut au niveau de l'utilisateur remplacent les valeurs par défaut configurées au 
niveau du domaine.

Pour configurer une configuration de cycle de vie par défaut, elle doit être ajoutée au
DefaultResourceSpec du type d'appli approprié. Le comportement de votre configuration de cycle 
de vie dépend de son ajout au DefaultResourceSpec d'une appliJupyterServer (Serveur Jupyter) ou 
KernelGateway (Passerelle du kernel).

• Applis JupyterServer (Serveur Jupyter) : lorsqu'il est ajouté à un DefaultResourceSpec d'une 
appli JupyterServer (Serveur Jupyter), le script de configuration du cycle de vie par défaut s'exécute 
automatiquement lorsque l'utilisateur se connecte à Studio pour la première fois ou redémarre Studio. 
Cela peut être utilisé pour automatiser des actions de configuration uniques pour l'environnement 
de développement Studio, telles que l'installation d'extensions de bloc-notes ou la configuration d'un 
référentiel GitHub. Pour obtenir un exemple, veuillez consulter Personnaliser Amazon SageMaker Studio 
à l'aide de configurations de cycle de vie.

• Applis KernelGateway (Passerelle du kernel) : lorsqu'il est ajouté à DefaultResourceSpec d'une 
application KernelGateway, Studio sélectionne par défaut le script de configuration du cycle de vie à 
partir du lanceur Studio. Les utilisateurs peuvent lancer un bloc-notes ou un terminal avec le script par 
défaut sélectionné ou en sélectionner un autre dans la liste des configurations de cycle de vie.

Note

Une configuration de cycle de vie KernelGateway (Passerelle du kernel) par défaut spécifiée dans
DefaultResourceSpec s'applique à toutes les images KernelGateway (Passerelle du kernel) 
dans le domaine Studio, sauf si l'utilisateur sélectionne un autre script dans la liste présentée dans 
le lanceur Studio. Le script par défaut s'exécute également si No Script est sélectionné par 
l'utilisateur. Pour plus d'informations sur la sélection d'un script, veuillez consulter Étape 3 : lancer 
une application à l'aide de la configuration du cycle de vie (p. 158).

Associer une configuration du cycle de vie par défaut lors de la création d'un domain) ou d'un UserProfile 
(Profil utilisateur)

Pour associer une configuration de cycle de vie lors de la création d'un domaine ou UserProfil (Profil 
utilisateur) Studio, vous avez besoin de l'ARN de la configuration de cycle de vie que vous avez créée. Cet 
ARN est transmis à l'un des appels d'API suivants :

• create-user-profile
• create-domain

Par exemple, l'appel d'API suivant crée un UserProfil (Profil utilisateur) avec une configuration de cycle de 
vie associée.

aws sagemaker create-user-profile --domain-id <DOMAIN-ID> \
--user-profile-name <USER-PROFILE-NAME> \
--region <REGION> \
--user-settings '{
"KernelGatewayAppSettings": { 
    "DefaultResourceSpec": {  
            "InstanceType": "ml.t3.medium", 
            "LifecycleConfigArn": "<LIFECYCLE-CONFIGURATION-ARN>" 
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         } 
  }
}'

Associer une configuration du cycle de vie par défaut lors de la création d'un domaine ou d'un UserProfile 
(Profil utilisateur)

Pour associer une configuration de cycle de vie lors de la mise à jour d'un domaine ou UserProfil (Profil 
utilisateur) Studio, vous avez besoin de l'ARN de la configuration de cycle de vie que vous avez créée. Cet 
ARN est transmis à l'un des appels d'API suivants :

• update-user-profile
• update-domain

L'ARN de configuration du cycle de vie doit être placé à 2 endroits : le DefaultResourceSpec et la liste
LifecycleConfigArns dans KernelGatewayAppSettings. Par exemple, l'appel d'API suivant met à 
jour un UserProfil (Profil utilisateur) avec une configuration de cycle de vie associée.

aws sagemaker update-user-profile --domain-id <DOMAIN-ID> \
--user-profile-name <USER-PROFILE-NAME> \
--region <REGION> \
--user-settings '{
"KernelGatewayAppSettings": { 
    "DefaultResourceSpec": { 
            "InstanceType": "ml.t3.medium", 
            "LifecycleConfigArn": "<LIFECYCLE-CONFIGURATION-ARN>" 
         } 
  }
}'

Débogage de configurations de cycle de vie

Les rubriques suivantes montrent comment obtenir des informations sur vos configurations de cycle de vie 
et comment les déboguer.

Rubriques
• Vérifier le processus de configuration du cycle de vie à partir d'Amazon CloudWatch Logs (p. 160)
• Échec de l'appli JupyterServer (Serveur Jupyter) (p. 161)
• Échec de l'appli KernelGateway (Passerelle du kernel) (p. 161)
• Délai d'expiration de la configuration du cycle de vie (p. 162)

Vérifier le processus de configuration du cycle de vie à partir d'Amazon CloudWatch Logs

Les configurations de cycle de vie enregistrent uniquement STDOUT et STDERR. STDOUT est la sortie par 
défaut des scripts bash, tandis que STDERR peut être écrit en ajoutant >&2 à la fin d'une commande bash. 
Par exemple, echo 'hello'>&2. Les journaux de vos configurations de cycle de vie sont publiés sur 
votre compte AWS via CloudWatch. Ces journaux se trouvent dans le flux de journaux /aws/sagemaker/
studio de la console AWS CloudWatch.

1. Ouvrez la console CloudWatch à l'adresse https://console.aws.amazon.com/cloudwatch/.
2. Sélectionnez Logs à gauche. Dans le menu déroulant, sélectionnez Log Groups.
3. Depuis la page Log Groups, recherchez aws/sagemaker/studio. Sélectionnez le groupe de 

journaux.
4. Depuis la page aws/sagemaker/studio Log Group, accédez à l'onglet Log Streams.
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5. Pour trouver les journaux d'une application spécifique, recherchez Log Streams en utilisant le format 
suivant :

<DomainId>/<UserProfileName>/<AppType>/<AppName>

Par exemple, pour rechercher les journaux de configuration du cycle de vie pour Domain (Domaine)
d-m85lcu8vbqmz, UserProfile (Profil utilisateur) i-sonic-js, Apptype (Type d'application)
JupyterServer et AppName (Nom d'application) test-lcc-echo, utilisez la chaîne de recherche 
suivante :

d-m85lcu8vbqmz/i-sonic-js/JupyterServer/test-lcc-echo 

6. Sélectionnez le flux de journal auquel est ajouté LifecycleConfigOnStart pour afficher les 
journaux d'exécution du script.

Échec de l'appli JupyterServer (Serveur Jupyter)

Si votre appli JupyterServer (serveur Jupyter) plante en raison d'un problème avec la configuration du cycle 
de vie jointe, Studio affiche le message d'erreur suivant sur l'écran de démarrage de Studio.

Failed to create SageMaker Studio due to start-up script failure

Cliquez sur le lien View script logs pour afficher les journaux CloudWatch pour votre appli 
JupyterServer (Serveur Jupyter).

Dans le cas où la configuration de cycle de vie défectueuse est spécifiée dans le DefaultResourceSpec
de votre domaine ou UserProfil (Profil utilisateur) Studio, Studio continue d'utiliser la configuration de cycle 
de vie même après le redémarrage de Studio.

Pour résoudre cette erreur, suivez les étapes de Définition de configurations de cycle de vie par 
défaut (p. 158) afin de supprimer le script de configuration du cycle de vie du DefaultResourceSpec
ou sélectionnez un autre script à l'aide de l'AWS CLI. Lancez ensuite une nouvelle appli JupyterServer 
(Serveur Jupyter).

Échec de l'appli KernelGateway (Passerelle du kernel)

Si votre appli KernelGateway (Passerelle du kernel) plante en raison d'un problème avec la configuration 
du cycle de vie jointe, Studio affiche un message d'erreur dans votre bloc-notes Studio.

Cliquez sur le lien View script logs pour afficher les journaux CloudWatch pour votre application 
KernelGateway (Passerelle du kernel).

Dans ce cas, votre configuration de cycle de vie est spécifiée dans Studio Launcher lors du lancement d'un 
nouveau bloc-notes Studio.

Pour résoudre cette erreur, utilisez le lanceur Studio pour sélectionner une autre configuration de cycle de 
vie ou sélectionnez No script.

Note

Une configuration de cycle de vie KernelGateway (Passerelle du kernel) par défaut spécifiée dans
DefaultResourceSpec s'applique à toutes les images KernelGateway (Passerelle du kernel) 
dans le domaine Studio, sauf si l'utilisateur sélectionne un autre script dans la liste présentée dans 
le lanceur Studio. Le script par défaut s'exécute également si No Script est sélectionné par 
l'utilisateur. Pour plus d'informations sur la sélection d'un script, veuillez consulter Étape 3 : lancer 
une application à l'aide de la configuration du cycle de vie (p. 158).
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Délai d'expiration de la configuration du cycle de vie

Le délai d'expiration de la configuration du cycle de vie est limité à 5 minutes. Si un script de configuration 
du cycle de vie prend plus de 5 minutes à s'exécuter, Studio renvoie une erreur.

Pour résoudre cette erreur, assurez-vous que votre script de configuration du cycle de vie se termine en 
moins de 5 minutes.

Pour vous aider à diminuer la durée de l'exécution de scripts, essayez ce qui suit :

• Réduisez les étapes nécessaires. Par exemple, limitez quels environnements conda peuvent installer de 
grands packages.

• Exécutez les tâches en parallèle.
• Utilisez la commande nohup dans votre script.

Mise à jour et suppression de configurations de cycle de vie
Un script de configuration du cycle de vie ne peut pas être modifié après sa création. Pour mettre à jour 
votre script, vous devez créer un script de configuration du cycle de vie et utiliser les API update-domain
et update-user-profile pour attacher le script de configuration du cycle de vie au domaine ou au UserProfil 
(Profil utilisateur) respectif. Pour plus d'informations, consultez Création et association d'une configuration 
de cycle de vie (p. 154).

Pour supprimer une configuration de cycle de vie existante, utilisez l'API DeleteStudioLifecycleConfig. Pour 
supprimer avec succès une configuration de cycle de vie, aucune application en cours d'exécution ne peut 
l'utiliser.

Effectuer des tâches courantes dans Amazon 
SageMaker Studio
Les sections suivantes décrivent comment effectuer des tâches courantes dans Amazon SageMaker 
Studio. Pour obtenir une présentation de l'interface Studio, veuillez consulter Présentation de l'interface 
utilisateur Amazon SageMaker Studio (p. 101).

Rubriques
• Télécharger des fichiers dans SageMaker Studio (p. 162)
• Cloner un référentiel Git dans SageMaker Studio (p. 163)
• Arrêter une tâche d'entraînement dans SageMaker Studio (p. 163)
• Utilisation de TensorBoard dans Amazon SageMaker Studio (p. 164)
• Gérer votre volume de stockage EFS dans SageMaker Studio (p. 165)
• Faire des commentaires sur SageMaker Studio (p. 166)
• Arrêter et mettre à jour SageMaker Studio et les applis Studio (p. 166)

Télécharger des fichiers dans SageMaker Studio
Lorsque vous effectuez une intégration à Amazon SageMaker Studio, un répertoire de base est créé pour 
vous dans le volume Amazon Elastic File System (Amazon EFS) qui a été créé pour votre équipe. Studio 
peut ouvrir uniquement les fichiers qui ont été téléchargés dans votre répertoire. Le navigateur de fichiers 
Studio mappe à votre répertoire de base.

Note

Studio ne prend pas en charge le chargement de dossiers. Seuls des fichiers individuels peuvent 
être chargés.
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Pour télécharger des fichiers dans votre répertoire de base

1.
Dans la barre latérale gauche, choisissez l'icône File Browser (Navigateur de fichiers) ( ).

2.
Dans le navigateur de fichiers, choisissez l'icône Upload Files (Télécharger des fichiers) ( ).

3. Sélectionnez les fichiers à télécharger, puis choisissez Open (Ouvrir).
4. Cliquez deux fois sur un fichier pour l'ouvrir dans un nouvel onglet dans Studio.

Cloner un référentiel Git dans SageMaker Studio
Amazon SageMaker Studio ne peut se connecter qu'à un référentiel local. Dans cet exemple, vous clonez 
le référentiel aws/amazon-sagemaker-examples.

Pour cloner le référentie

1.
Dans la barre latérale gauche, choisissez l'icône File Browser (Navigateur de fichiers) ( ).

2. Choisissez le dossier racine ou le dossier dans lequel vous souhaitez cloner le référentiel.
3.

Dans la barre latérale gauche, choisissez l'icône Git ( ).
4. Choisissez Clone a Repository (Cloner un référentiel).
5. Saisissez l'URI pour le référentiel d'exemples SageMaker https://github.com/aws/amazon-

sagemaker-examples.git.
6. Choisissez CLONE (CLONER).
7. Si le référentiel nécessite des informations d'identification, vous êtes invité à saisir votre nom 

d'utilisateur et votre jeton d'accès personnel.
8. Attendez que le téléchargement soit terminé. Une fois que le référentiel a été cloné, le navigateur de 

fichiers s'ouvre pour afficher le référentiel cloné.
9. Cliquez deux fois sur le référentiel pour l'ouvrir.
10. Cliquez sur l'icône Git pour afficher l'interface utilisateur Git qui suit maintenant les exemples de 

référentiel.
11. Pour suivre un autre référentiel, ouvrez le référentiel dans le navigateur de fichiers, puis choisissez 

l'option Git.

Arrêter une tâche d'entraînement dans SageMaker Studio
Vous pouvez arrêter une tâche d'entraînement avec l'interface utilisateur d'Amazon SageMaker Studio. 
Lorsque vous arrêtez une tâche d'entraînement, son statut devient Stopping et la facturation cesse à 
ce moment. Un algorithme peut retarder la résiliation afin d'enregistrer les artefacts de modèle. Après 
cela, le statut de la tâche devient Stopped. Pour plus d'informations, veuillez consulter la méthode
stop_training_job dans le AWS SDK for Python (Boto3).

Pour arrêter une tâche d'entraînement

1. Suivez la Afficher et comparer des expériences, des essais et des composants d'essai (p. 2164)
procédure décrite dans cette page jusqu'à ouvrir l'onglet Describe Trial Component (Décrire le 
composant d'essai).

2. Dans le coin supérieur droit de l'onglet, choisissez Arrêter la tâche d'entraînement. L'Status (État) en 
haut à gauche de l'onglet devient Stopped (Arrêté).
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3. Pour afficher la durée d'entraînement et le temps de facturation, sélectionnez AWS Settings
(Paramètres AWS).

Utilisation de TensorBoard dans Amazon SageMaker Studio
Le document suivant décrit comment installer et exécuter TensorBoard dans Amazon SageMaker Studio.

Prérequis

Ce tutoriel nécessite un domaine Amazon SageMaker Studio.

Configuration d'TensorBoardCallback

1. Lancez Studio.
2. Dans le lanceur d'Amazon SageMaker Studio, sous Notebooks and compute resources, 

sélectionnez l'image de TensorFlow 2.3 Python 3.7(optimized for CPU) Studio.
3. Lancez un bloc-notes pour exécuter les commandes dans les étapes suivantes. Vous exécutez ces 

commandes à partir d'une cellule de bloc-notes.
4. Importez les packages obligatoires.

import os
import datetime
import tensorflow as tf

5. Créez votre modèle Keras.

mnist = tf.keras.datasets.mnist

(x_train, y_train),(x_test, y_test) = mnist.load_data()
x_train, x_test = x_train / 255.0, x_test / 255.0

def create_model(): 
  return tf.keras.models.Sequential([ 
    tf.keras.layers.Flatten(input_shape=(28, 28)), 
    tf.keras.layers.Dense(512, activation='relu'), 
    tf.keras.layers.Dropout(0.2), 
    tf.keras.layers.Dense(10, activation='softmax') 
  ])

6. Créer un répertoire pour vos journaux TensorBoard

LOG_DIR = os.path.join(os.getcwd(), "logs/fit/" + datetime.datetime.now().strftime("%Y
%m%d-%H%M%S"))

7. Exécutez l'entraînement avec TensorBoard.

model = create_model()
model.compile(optimizer='adam', 
              loss='sparse_categorical_crossentropy', 
              metrics=['accuracy']) 
               
               
tensorboard_callback = tf.keras.callbacks.TensorBoard(log_dir=LOG_DIR, 
 histogram_freq=1)

model.fit(x=x_train, 
          y=y_train, 
          epochs=5, 
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          validation_data=(x_test, y_test), 
          callbacks=[tensorboard_callback])

8. Générez le chemin EFS pour les journaux TensorBoard. Vous utilisez ce chemin d'accès pour 
configurer vos journaux à partir du terminal.

EFS_PATH_LOG_DIR = "/".join(LOG_DIR.strip("/").split('/')[1:-1])
print (EFS_PATH_LOG_DIR)

Installer TensorBoard

1. Cliquez sur le bouton Amazon SageMaker Studio dans l'angle supérieur gauche de Studio pour 
ouvrir le lanceur Amazon SageMaker Studio. Ce lanceur doit être ouvert à partir de votre répertoire 
racine.

2. Dans le lanceur sous Utilities and files, cliquez sur System terminal.
3. Depuis le terminal, exécutez les commandes suivantes. Copiez EFS_PATH_LOG_DIR à partir du bloc-

notes Jupyter. Vous devez l'exécuter depuis le répertoire racine de /home/sagemaker-user.

pip install tensorboard
tensorboard --logdir <EFS_PATH_LOG_DIR>

Lancer TensorBoard

1. Pour lancer TensorBoard, copiez votre URL Studio et remplacez lab? par proxy/6006/ comme suit. 
Vous devez inclure le caractère / de fin.

https://<YOUR_URL>.studio.region.sagemaker.aws/jupyter/default/proxy/6006/

2. Accédez à l'URL pour examiner vos résultats.

Gérer votre volume de stockage EFS dans SageMaker Studio
La première fois qu'un utilisateur de votre équipe effectue une intégration à Amazon SageMaker Studio, 
Amazon SageMaker crée un volume Amazon Elastic File System (Amazon EFS) pour l'équipe. Un 
répertoire personnel est créé dans le volume pour chaque utilisateur qui effectue une intégration à Studio 
dans le cadre de votre équipe. Les fichiers de bloc-notes et les fichiers de données sont stockés dans ces 
répertoires. Les utilisateurs n'ont pas accès aux répertoires de base des autres membres de l'équipe.

Important

Ne supprimez pas le volume Amazon EFS. Si vous le supprimez, le domaine ne fonctionnera plus 
et tous vos utilisateurs perdront leur travail.

Pour trouver votre volume Amazon EFS

1. Ouvrez la console SageMaker.
2. Choisissez Control Panel (Panneau de configuration) en haut à gauche de la page.
3. À partir du Panneau de configuration, sous Domain (Domaine), recherchez l'ID du domaine. L'ID sera 

au format suivant : d-xxxxxxxxxxxx.
4. Transmettez le Domain ID, en tant que DomainId, vers la méthode describe_domain.
5. Dans la réponse envoyée par describe_domain, notez la valeur pour la clé

HomeEfsFileSystemId. Il s'agit de l'ID du système de fichiers Amazon EFS.
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6. Ouvrez la console Amazon EFS. Vérifiez que la région AWS est la même région que celle utilisée par 
Studio.

7. Sous Systèmes de fichiers, choisissez l'ID du système de fichiers à l'étape précédente.
8. Pour vérifier que vous avez choisi le bon système de fichiers, sélectionnez le titre Tags (Balises). 

La valeur correspondant à la clé ManagedByAmazonSageMakerResource doit correspondre au
Studio ID.

Pour obtenir des informations sur l'accès au volume Amazon EFS, veuillez consulter Utilisation de 
systèmes de fichiers dans Amazon EFS.

Pour supprimer le volume Amazon EFS, veuillez consulter Suppression d'un système de fichiers Amazon 
EFS.

Faire des commentaires sur SageMaker Studio
Amazon SageMaker prend vos commentaires au sérieux. Nous vous encourageons à nous faire part de 
vos commentaires.

Pour faire un commentaire

1. Dans l'angle supérieur droit de SageMaker Studio, choisissez Commentaires.
2. Choisissez un émoji smiley pour nous faire connaître votre degré de satisfaction par rapport à 

SageMaker Studio et ajoutez les commentaires que vous aimeriez partager avec nous.
3. Indiquez si vous souhaitez partager votre identité avec nous, puis choisissez Envoyer.

Arrêter et mettre à jour SageMaker Studio et les applis Studio
Les rubriques suivantes montrent comment arrêter et mettre à jour SageMaker Studio et les applis Studio.

Amazon SageMaker ne met pas à jour les applications Amazon SageMaker Studio lorsqu'elles sont en 
service.

Studio fournit une icône de notification ( ) dans l'angle supérieur droit de l'interface utilisateur Studio. 
Cette icône de notification affiche le nombre d'avis non lus. Pour lire les avis, sélectionnez l'icône.

Studio fournit deux types de notifications :

• Mise à niveau – S'affiche lorsque Studio ou l'une des applications Studio ont publié une nouvelle 
version. Pour mettre à jour, veuillez consulter Arrêter et mettre à jour SageMaker Studio et les applis 
Studio (p. 166).

• Informations – S'affiche pour les nouvelles fonctions et autres informations.

Pour réinitialiser l'icône de notification, vous devez sélectionner le lien dans chaque avis. Les notifications 
lues peuvent toujours s'afficher dans l'icône. Cela n'indique pas que des mises à jour sont toujours 
nécessaires après avoir mis à jour Studio et les applis Studio.

Pour savoir comment mettre à jour Amazon SageMaker Data Wrangler, veuillez consulter Arrêter et mettre 
à jour les applis Studio (p. 168).

Pour vous assurer que vous disposez des mises à jour logicielles les plus récentes, mettez à jour Amazon 
SageMaker Studio et vos applis Studio à l'aide des méthodes décrites dans les rubriques suivantes.

Rubriques
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• Arrêter et mettre à jour SageMaker Studio (p. 167)
• Arrêter et mettre à jour les applis Studio (p. 168)

Arrêter et mettre à jour SageMaker Studio

Pour mettre à jour Amazon SageMaker Studio vers la dernière version, vous devez arrêter l'appli 
JupyterServer. Vous pouvez arrêter l'application JupyterServer à partir de la console de SageMaker ou à 
partir de Studio. Une fois l'application JupyterServer arrêtée, vous devez rouvrir Studio via la console de 
SageMaker Studio qui crée une version de l'application JupyterServer.

Toutes les informations de bloc-notes non enregistrées sont perdues au cours du processus. Les données 
utilisateur du volume Amazon EFS ne sont pas concernées.

Certains des services de Studio, comme Data Wrangler, s'exécutent sur leur propre appli. Pour mettre à 
jour ces services, vous devez supprimer l'appli pour ce service. Pour en savoir plus, consultez Arrêter et 
mettre à jour les applis Studio (p. 168).

Note

Une application JupyterServer est associée à un seul utilisateur Studio. Lorsque vous mettez à 
jour l'appli pour un utilisateur, cela n'affecte pas les autres utilisateurs.

La rubrique suivante montre comment mettre à jour l'application JupyterServer à partir de la console 
SageMaker ou dans Studio.

Pour mettre à jour l'application JupyterServer à partir de la console SageMaker

1. Accédez à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Choisissez Control panel (Panneau de configuration).
3. Sous Users (Utilisateurs), sélectionnez votre nom d'utilisateur.
4. Sous Applis, dans la ligne affichant JupyterServer, choisissez Supprimer l'appli.
5. Choisissez Yes, delete app (Oui, supprimer l'appli).
6. Saisissez delete dans la zone de confirmation.
7. Sélectionnez  Supprimer.
8. Une fois l'application supprimée, lancez une nouvelle application Studio pour obtenir la dernière 

version.

Pour mettre à jour l'application JupyterServer dans Studio

1. Lancez Studio.
2. Dans le menu supérieur, choisissez Fichier, puis Arrêter.
3. Choisissez l'une des options suivantes :

• Shutdown Server (Arrêt du serveur) – Arrête l'appli JupyterServer. Les sessions du Terminal, les 
sessions du noyau, les images SageMaker et les instances ne sont pas arrêtées. Ces ressources 
continuent d'accumuler des frais.

• Shutdown All(Tout arrêter) – Arrête toutes les applications, sessions du terminal, sessions de noyau, 
images SageMaker et instances. Ces ressources n'accumulent plus de frais.

4. Fermez la fenêtre .
5. Une fois l'application supprimée, lancez une nouvelle application Studio pour utiliser la dernière 

version.
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Arrêter et mettre à jour les applis Studio
Pour mettre à jour une application Amazon SageMaker Studio vers la dernière version, vous devez d'abord 
arrêter l'application KernelGateway correspondante à partir de la console de SageMaker. Une fois l'appli 
KernelGateway arrêtée, vous devez la rouvrir via SageMaker Studio en exécutant un nouveau noyau. 
Le noyau se met à jour automatiquement. Toutes les informations de bloc-notes non enregistrées sont 
perdues au cours du processus. Les données utilisateur du volume Amazon EFS ne sont pas concernées.

Note

Une appli KernelGateway est associée à un seul utilisateur Studio. Lorsque vous mettez à jour 
l'appli pour un utilisateur, cela n'affecte pas les autres utilisateurs.

Pour mettre à jour l'application KernelGateway

1. Accédez à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Choisissez Control panel (Panneau de configuration).
3. Sous Users (Utilisateurs), sélectionnez votre nom d'utilisateur.
4. Sous Applis, dans la ligne affichant Nom de l'appli, choisissez Supprimer l'appli.

Pour mettre à jour Data Wrangler, supprimez l'appli qui commence par sagemaker-data-wrang.
5. Choisissez Yes, delete app (Oui, supprimer l'appli).
6. Saisissez delete dans la zone de confirmation.
7. Sélectionnez  Supprimer.
8. Une fois l'application supprimée, lancez un nouveau noyau dans Studio pour utiliser la dernière 

version.

Tarification d'Amazon SageMaker Studio
Lorsqu'un utilisateur de votre équipe effectue une intégration à Amazon SageMaker Studio pour la 
première fois, Amazon SageMaker crée un volume Amazon Elastic File System (Amazon EFS) pour 
l'équipe. Dans le panneau de configuration de SageMaker, lorsque le statut de Studio apparaît comme
Ready, le volume Amazon EFS a été créé.

Lorsque ce membre, ou un membre de l'équipe, ouvre Studio, un répertoire de base est créé dans le 
volume pour le membre. Des frais de stockage sont facturés pour ce répertoire. Par la suite, des frais de 
stockage supplémentaires sont appliqués pour les blocs-notes et les fichiers de données stockés dans le 
répertoire de base du membre. Pour de plus amples informations sur la tarification Amazon EFS, veuillez 
consulter Tarification d'Amazon EFS.

Des coûts supplémentaires sont encourus lorsque d'autres opérations sont exécutées dans Studio, par 
exemple, pour l'utilisation d'un bloc-notes, l'exécution de tâches d'entraînement et l'hébergement d'un 
modèle.

Pour plus d'informations sur les coûts associés à l'utilisation des blocs-notes Studio, consultez Comptage 
d'utilisation (p. 131).

Pour obtenir des informations sur la facturation et pour obtenir des exemples de tarification, veuillez 
consulter Tarification Amazon SageMaker.

Résolution des problèmes liés à Amazon SageMaker 
Studio
Les erreurs suivantes se retrouvent souvent dans l'utilisation d'Amazon SageMaker Studio. Chaque erreur 
est suivie d'une solution.
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• Les fonctionnalités principales de SageMaker Studio ne sont pas disponibles.

Si vous obtenez ce message d'erreur lors de l'ouverture de Studio, cela peut être dû à des conflits de 
version de package Python. Cela se produit si vous avez utilisé les commandes suivantes dans un 
bloc-notes ou un terminal pour installer des packages Python dont les versions sont en conflit avec les 
dépendances de package SageMaker.

!pip install

pip install --user

Pour résoudre ce problème, procédez comme suit :
1. Désinstallez les packages Python récemment installés. Si vous n'êtes pas sûr du package à 

désinstaller, contactez-nous à l'aide du bouton de rétroaction situé en bas à gauche de la AWS 
Management Console.

2. Redémarrer Studio :
a. Arrêtez Studio à partir du menu File (Fichier).
b. Attendez une minute.
c. Rouvrez Studio en actualisant la page ou en l'ouvrant à partir de la AWS Management Console.

Le problème doit être résolu si vous avez désinstallé le package à l'origine du conflit. Pour installer des 
packages sans provoquer à nouveau ce problème, utilisez %pip install sans l'indicateur --user.

Si le problème persiste, créez un profil utilisateur et configurez votre environnement avec ce profil 
utilisateur.

Si ces solutions ne résolvent pas le problème, contactez-nous à l'aide du bouton de rétroaction situé en 
bas à gauche de la AWS Management Console.

• Impossible d'ouvrir Studio à partir de AWS Management Console.

Si vous n'arrivez toujours pas à ouvrir Studio et à créer une instance en cours d'exécution avec tous les 
paramètres par défaut, contactez-nous à l'aide du bouton Commentaires situé en bas à gauche de la 
console AWS Management Console.

RStudio sur Amazon SageMaker
RStudio est un environnement de développement intégré pour R avec une console, un éditeur de 
coloration syntaxique qui prend en charge l'exécution directe de code et des outils de traçage, d'historique, 
de débogage et de gestion de l'espace de travail. Amazon SageMaker prend en charge RStudio en tant 
qu'environnement de développement intégré (IDE) entièrement géré et intégré à Amazon SageMaker 
Domain.

RStudio permet aux clients de créer des informations sur la science des données à l'aide d'un 
environnement R. Avec l'intégration de RStudio, vous pouvez lancer un environnement RStudio dans le 
domaine pour exécuter vos flux de travail RStudio sur les ressources SageMaker. Pour plus d'informations 
sur RStudio, veuillez consulter le site web de RStudio.

Rubriques
• Composants RStudio (p. 170)
• Différences par rapport à RStudio Workbench (p. 170)
• Gérer RStudio sur Amazon SageMaker (p. 171)
• Utiliser RStudio sur Amazon SageMaker (p. 199)
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SageMaker intègre RStudio via la création d'une application RStudioServerPro.

RStudio sur SageMaker prend en charge les éléments suivants.

• Les développeurs R utilisent l'interface IDE RStudio avec les outils de développement populaires de 
l'écosystème R. Les utilisateurs peuvent lancer de nouvelles sessions RStudio, écrire du code R, installer 
des dépendances à partir de RStudio Package Manager et publier des applications Shiny à l'aide de 
RStudio Connect.

• Les développeurs R peuvent rapidement mettre à l'échelle les ressources de calcul sous-jacentes pour 
exécuter un traitement de données et une analyse statistique à grande échelle. 

• Les administrateurs de plateforme peuvent configurer les identités des utilisateurs, l'autorisation, les 
réseaux, le stockage et la sécurité pour leurs équipes de science des données grâce à l'intégration de 
AWS IAM Identity Center (successor to AWS Single Sign-On) et AWS Identity and Access Management. 
Cela inclut la connexion aux ressources privées Amazon Virtual Private Cloud (Amazon VPC) et le mode 
sans Internet avec AWS PrivateLink.

• Intégration à AWS License Manager

Pour plus d'informations sur les étapes d'intégration pour créer un domaine avec RStudio activé, consultez
Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38).

Pour plus d'informations sur les Régions AWS qui prennent en charge RStudio sur SageMaker, consultez
Régions et quotas pris en charge (p. 34).

Composants RStudio
• RStudioServerPro : l'application RStudioServerPro est une application multi-utilisateurs qui est une 

ressource partagée entre tous les profils utilisateur du domaine. Une fois qu'une application RStudio est 
créée dans un domaine, l'administrateur peut accorder des autorisations aux utilisateurs du domaine. 

• RStudio user (Utilisateur RStudio) : les utilisateurs RStudio sont des utilisateurs du domain) autorisés à 
utiliser la licence RStudio.

• RStudio admin (Administrateur RStudio) : un administrateur RStudio sur Amazon SageMaker peut 
accéder au tableau de bord administratif RStudio. Les administrateurs RStudio sur Amazon SageMaker 
diffèrent des administrateurs RStudio Workbench « stock », car ils n'ont pas d'accès racine à l'instance 
exécutant l'application RStudioServerPro et ne peuvent pas modifier le fichier de configuration RStudio.

• RStudio Server (Serveur RStudio) : l'instance du serveur RStudio est chargée de fournir l'interface 
utilisateur RStudio à tous les utilisateurs autorisés. Cette instance est lancée sur une instance Amazon 
SageMaker.

• RSession : une RSession est une interface basée sur un navigateur vers l'IDE RStudio s'exécutant sur 
une instance Amazon SageMaker. Les utilisateurs peuvent créer et interagir avec leurs projets RStudio 
via la session RS.

• RSessionGateway : l'application RSessionGateway est utilisée pour prendre en charge une RSession.
• RStudio administrative dashboard (Tableau de bord administratif RStudio) : ce tableau de bord donne 

des informations sur les utilisateurs RStudio dans le domaine Amazon SageMaker et leurs sessions. 
Ce tableau de bord n'est accessible qu'aux utilisateurs disposant d'une autorisation d'administrateur 
RStudio.

Différences par rapport à RStudio Workbench
RStudio sur Amazon SageMaker présente des différences significatives par rapport à RStudio Workbench.

• Lorsqu'ils utilisent RStudio sur SageMaker, les utilisateurs n'ont pas accès aux fichiers de configuration 
de RStudio. Amazon SageMaker gère le fichier de configuration et définit les valeurs par défaut. Vous 
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pouvez modifier les URL RStudio Connect et RStudio Package Manager lors de la création de votre 
domaine Amazon SageMaker compatible RStudio.

• Le partage de projet, la collaboration en temps réel et le Job Launcher (Lanceur de tâches) ne sont 
actuellement pas pris en charge lorsque RStudio est utilisé sur Amazon SageMaker.

• Lors de l'utilisation de RStudio sur SageMaker, l'IDE RStudio s'exécute sur des instances Amazon 
SageMaker pour les ressources de calcul conteneurisées à la demande.

• RStudio on SageMaker prend uniquement en charge l'IDE RStudio et ne prend pas en charge les autres 
IDE pris en charge par une installation de RStudio Workbench.

Gérer RStudio sur Amazon SageMaker
Les rubriques suivantes fournissent des informations sur la gestion de RStudio sur Amazon SageMaker. 
Cela inclut des informations sur la configuration de votre environnement RStudio, les sessions utilisateur 
et les ressources nécessaires. Pour plus d'informations sur l'utilisation de RStudio sur SageMaker, veuillez 
consulter Utiliser RStudio sur Amazon SageMaker (p. 199).

Pour plus d'informations sur la création d'un domaine Amazon SageMaker avec RStudio activé, veuillez 
consulter Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38). 

Pour plus d'informations sur les régions AWS qui prennent en charge RStudio sur SageMaker, consultez
Régions et quotas pris en charge (p. 34). 

Rubriques
• Licence RStudio (p. 171)
• Réseau et stockage (p. 172)
• Type d'instance RStudioServerPro (p. 173)
• URL RStudio Connect (p. 173)
• RStudio Package Manager (p. 174)
• Créer un domaine Amazon SageMaker avec RStudio à l'aide de la AWS CLI (p. 174)
• Apporter votre propre image dans RStudio sur SageMaker (p. 179)
• Gestion des utilisateurs (p. 193)
• Tableau de bord administratif RStudio (p. 196)
• Arrêter et redémarrer RStudio (p. 197)
• Gestion des coûts et de la facturation (p. 198)
• Diagnostiquer les problèmes et obtenir une assistance (p. 198)

Licence RStudio
RStudio sur Amazon SageMaker est un produit payant et nécessite que chaque utilisateur dispose 
d'une licence appropriée. Les licences pour RStudio sur Amazon SageMaker peuvent être obtenues 
auprès de RStudio PBC directement, ou en souscrivant à un abonnement à RStudio Workbench sur 
AWS Marketplace. Pour les clients de RStudio Workbench Enterprise, les licences sont émises sans frais 
supplémentaires.

Pour utiliser une licence RStudio avec Amazon SageMaker, vous devez d'abord disposer d'une licence 
RStudio valide enregistrée auprès de AWS License Manager. Les abonnements à RStudio Workbench sur 
AWS Marketplace déclenchent automatiquement la création de licence avec AWS License Manager. Pour 
les licences achetées directement via Rstudio PBC, une concession de licences pour votre compte AWS 
doit être créée. Contactez RStudio pour acheter directement des licences ou pour activer des licences 
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existantes dans AWS License Manager. Pour plus d'informations sur l'enregistrement d'une licence auprès 
de AWS License Manager, consultez Licences émises par le vendeur dans AWS License Manager.

Les rubriques suivantes montrent comment acquérir et valider une licence RStudio PBC.

Obtenir une licence RStudio

1. Si vous n'avez pas de licence RStudio, vous pouvez en acheter une sur Tarification RStudio ou 
envoyer un e-mail à l'adresse sales@rstudio.com. Lors de l'achat ou de la mise à jour d'une licence 
RStudio, vous devez fournir le compte AWS qui hébergera votre domaine Amazon SageMaker.

Si vous disposez d'une licence RStudio existante, contactez votre représentant commercial RStudio ou
sales@rstudio.com pour ajouter RStudio sur Amazon SageMaker à votre licence RStudio Workbench 
Enterprise existante, ou pour convertir votre licence RStudio Workbench Standard. Le représentant 
commercial RStudio vous enverra le bon de commande électronique approprié.

2. RStudio accorde une licence RStudio Workbench à votre compte AWS via AWS License Manager 
dans la région USA Est (Virginie du Nord). Bien que la licence RStudio soit accordée dans la région 
USA Est (Virginie du Nord), votre licence peut être utilisée dans n'importe quelle région AWS dans 
laquelle RStudio sur Amazon SageMaker est pris en charge. Une fois que vous avez partagé votre 
identifiant de compte AWS avec RStudio, le processus d'octroi de licence prend environ trois jours 
ouvrables.

3. Lorsque cette licence est accordée, vous recevez un e-mail de votre représentant commercial RStudio 
avec des instructions pour accepter votre octroi de licence.

Valider votre licence RStudio à utiliser avec Amazon SageMaker

1. Connectez-vous à la console AWS License Manager dans la même région que votre domaine Amazon 
SageMaker. Si vous utilisez AWS License Manager pour la première fois, vous devez autoriser 
l'utilisation de AWS License Manager.

2. Sélectionnez Create Customer managed license (Créer une licence gérée par le client).
3. Sélectionnez I grant AWS License Manager the required permissions, puis Grant 

Permissions (Accorder des autorisations).
4. Accédez à Granted Licenses (Licences accordées) sur le panneau de gauche.
5. Sélectionnez l'octroi de licence avec RSW-SageMaker comme Product name et sélectionnez View

(Afficher).
6. Sur la page des détails de la licence, sélectionnez Accepter & activer la licence.

Tableau de bord administratif RStudio

Vous pouvez utiliser le tableau de bord administratif de RStudio pour voir le nombre d'utilisateurs sur la 
licence en suivant les étapes décrites dans Tableau de bord administratif RStudio (p. 196).

Réseau et stockage
La rubrique suivante décrit les considérations relatives à l'accès au réseau et au stockage de données 
pour votre instance RStudio. Pour obtenir des informations générales sur l'accès au réseau et le stockage 
de données lors de l'utilisation d'Amazon SageMaker, consultez Protection des données dans Amazon 
SageMaker (p. 3381).

Chiffrement

RStudio sur Amazon SageMaker prend en charge le chiffrement au repos.

Utiliser RStudio en mode VPC uniquement
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RStudio dans Amazon SageMaker prend en charge l'intégration de AWS PrivateLink. Avec cette 
intégration, vous pouvez utiliser RStudio sur SageMaker en mode VPC uniquement sans accès direct 
à Internet. Lorsque vous utilisez RStudio en mode VPC uniquement, vos groupes de sécurité sont 
automatiquement gérés par le service. Cela inclut la connectivité entre votre RServer et vos RSessions.

Les éléments suivants sont requis pour utiliser RStudio en mode VPC uniquement. Pour plus d'informations 
sur la sélection d'un VPC, veuillez consulter Choisir un VPC (p. 46).

• Un sous-réseau privé avec soit accès à Internet pour passer un appel à Amazon SageMaker et License 
Manager, soit aux points de terminaison Amazon Virtual Private Cloud (Amazon VPC) pour Amazon 
SageMaker et License Manager.

• Un ID de groupe de sécurité à utiliser avec le domaine dans les paramètres du domaine. Celui-ci doit 
autoriser tous les accès sortants.

• Un ID de groupe de sécurité à utiliser avec le point de terminaison Amazon VPC. Ce groupe de sécurité 
doit autoriser le trafic entrant à partir de l'ID du groupe de sécurité du domaine.

• Un point de terminaison Amazon VPC pour sagemaker.api et AWS License Manager. Celui-ci doit se 
trouver dans le même Amazon VPC que le sous-réseau privé.

Type d'instance RStudioServerPro
Lorsque vous décidez du type d'instance Amazon EC2 à utiliser pour votre application RStudioServerPro, 
le principal facteur à prendre en compte est la bande passante. La bande passante est importante, car 
l'instance RStudioServerPro est chargée de fournir l'interface utilisateur RStudio à tous les utilisateurs. 
Cela inclut les flux de travail lourds de l'interface utilisateur, tels que la génération de figures, d'animations 
et l'affichage de nombreuses lignes de données. Par conséquent, il peut y avoir une dégradation des 
performances de l'interface utilisateur en fonction de la charge de travail de tous les utilisateurs. Voici les 
types d'instances disponibles à utiliser pour votre RStudioServerPro. Pour plus d'informations sur ces 
instances, consultez la page Tarification d'Amazon SageMaker.

• ml.t3.medium : ce type d'instance est recommandé pour les domaines avec une faible utilisation de 
l'interface utilisateur et est libre d'utilisation.

• ml.c5.4xlarge : ce type d'instance est recommandé pour les domaines avec une utilisation modérée 
de l'interface utilisateur.

• ml.c5.9xlarge : ce type d'instance est recommandé pour les domaines avec une utilisation intensive 
de l'interface utilisateur.

Modification du type d'instance RStudio

Pour modifier le type d'instance de votre RStudioServerPro, transmettez le nouveau type d'instance dans 
le cadre d'un appel à la commande de CLI update-domain. Vous devez ensuite supprimer l'application 
RStudioServerPro existante à l'aide de la commande de CLI delete-app et créer une nouvelle application 
RStudioServerPro à l'aide de la commande de CLI create-app.

URL RStudio Connect
RStudio Connect est une plateforme de publication pour les applications Shiny, les rapports R Markdown, 
les tableaux de bord, les diagrammes et plus encore. RStudio Connect facilite la mise en évidence 
d'informations sur le machine learning et la science des données en rendant l'hébergement de contenu 
simple et évolutif. Si vous disposez d'un serveur RStudio Connect, vous pouvez définir le serveur comme 
emplacement par défaut pour la publication des applications. Pour plus d'informations sur RStudio 
Connect, consultez RStudio Connect.

Lorsque vous vous connectez à RStudio sur Amazon SageMaker Domain, aucun serveur RStudio Connect 
n'est créé. Vous devez créer un serveur RStudio Connect sur une instance Amazon EC2 pour utiliser 
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Connect avec Amazon SageMaker Domain. Pour plus d'informations sur la configuration de votre serveur 
RStudio Connect, consultez Host RStudio Connect and Package Manager for ML development in RStudio 
on Amazon SageMaker.

Ajouter une URL RStudio Connect

Si vous avez une URL RStudio Connect, vous pouvez mettre à jour l'URL par défaut afin que vos 
utilisateurs RStudio puissent y publier.

1. Accédez au Control Panel (Panneau de configuration).
2. Sous Domain, sélectionnez Edit Settings (Modifier les paramètres). Une nouvelle page s'ouvre.
3. Dans la nouvelle page, sélectionnez RStudio Settings (Paramètres RStudio) sur la gauche. 
4. Sous RStudio Connect URL (URL RStudio Connect), saisissez l'URL RStudio Connect à ajouter.
5. Sélectionnez Submit (Envoyer).

INTERFACE DE LIGNE DE COMMANDE

Vous pouvez définir une URL RStudio Connect par défaut lorsque vous créez votre domaine Amazon 
SageMaker. La seule façon de mettre à jour votre URL RStudio Connect à partir de l'AWS CLI est de 
supprimer votre domaine et d'en créer un autre avec l'URL RStudio Connect mise à jour.

RStudio Package Manager
RStudio Package Manager est un serveur de gestion de référentiel utilisé pour organiser et centraliser 
les packages dans votre organisation. Pour plus d'informations sur RStudio Package Manager, consultez
RStudio Package Manager. Si vous ne fournissez pas votre propre URL Package Manager, Amazon 
SageMaker Domain utilise le référentiel de Package Manager par défaut lorsque vous intégrez RStudio 
en suivant les étapes décrites dans Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38). Pour plus 
d'informations, consultez Host RStudio Connect and Package Manager for ML development in RStudio on 
Amazon SageMaker.

Mettre à jour l'URL Package Manager

Vous pouvez mettre à jour l'URL Package Manager utilisée pour votre domaine compatible RStudio comme 
suit.

1. Accédez au Control Panel (Panneau de configuration).
2. Sous Domain, sélectionnez Edit Settings (Modifier les paramètres). Une nouvelle page s'ouvre.
3. Dans la nouvelle page, sélectionnez RStudio Settings (Paramètres RStudio) sur la gauche. 
4. Sous RStudio Package Manager, saisissez l'URL RStudio Package Manager.
5. Sélectionnez Submit (Envoyer).

INTERFACE DE LIGNE DE COMMANDE

La seule façon de mettre à jour votre URL Package Manager à partir de l'AWS CLI est de supprimer votre 
domaine et d'en créer un autre avec l'URL de Package Manager mise à jour.

Créer un domaine Amazon SageMaker avec RStudio à l'aide de 
la AWS CLI
La rubrique suivante explique comment s'intégrer au domaine Amazon SageMaker Domain avec RStudio 
activé à l'aide de la AWS CLI. Pour une intégration à l'aide de la AWS Management Console, consultez
Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38).
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Prérequis

• Installer et configurer l'AWS CLI version 2
• Configurer l'AWS CLI avec des informations d'identification IAM

Création d'un rôle DomainExecution

Pour lancer l'application RStudio, vous devez fournir un rôle DomainExecution. Ce rôle est utilisé pour 
déterminer si RStudio doit être lancé dans le cadre de la création du domaine Amazon SageMaker. Ce rôle 
est également utilisé par Amazon SageMaker pour accéder à la licence RStudio et envoyer les journaux 
RStudio. 

Note

Le rôle DomainExecution doit avoir au moins des autorisations AWS License Manager pour 
accéder à la licence RStudio et des autorisations CloudWatch pour envoyer les journaux dans 
votre compte.

La procédure suivante montre comment créer le rôle DomainExecution avec l'AWS CLI.

1. Créez un fichier nommé assume-role-policy.json avec le contenu suivant.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Action": "sts:AssumeRole", 
            "Effect": "Allow", 
            "Principal": { 
                "Service": [ 
                    "sagemaker.amazonaws.com" 
                ] 
            } 
        } 
    ]
}

2. Créez le rôle DomainExecution. <REGION> devrait être la région AWS dans laquelle lancer votre 
domaine.

aws iam create-role --region <REGION> --role-name DomainExecution --assume-role-policy-
document file://assume-role-policy.json

3. Créez un fichier nommé domain-setting-policy.json avec le contenu suivant. Cette politique 
permet à l'appli RStudioServerPro d'accéder aux ressources nécessaires et à Amazon SageMaker de 
lancer automatiquement une appli RStudioServerPro lorsque l'appli RStudioServerPro existante est 
dans un état Deleted ou Failed.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "VisualEditor0", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "license-manager:ExtendLicenseConsumption", 
                "license-manager:ListReceivedLicenses", 
                "license-manager:GetLicense", 
                "license-manager:CheckoutLicense", 
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                "license-manager:CheckInLicense", 
                "logs:CreateLogDelivery", 
                "logs:CreateLogGroup", 
                "logs:CreateLogStream", 
                "logs:DeleteLogDelivery", 
                "logs:Describe*", 
                "logs:GetLogDelivery", 
                "logs:GetLogEvents", 
                "logs:ListLogDeliveries", 
                "logs:PutLogEvents", 
                "logs:PutResourcePolicy", 
                "logs:UpdateLogDelivery", 
                "sagemaker:CreateApp" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}

4. Créez la politique de réglage de Domain associée au rôle DomainExecution. Gardez en tête le
PolicyArn de la réponse. Vous devrez saisir cet ARN dans les étapes suivantes.

aws iam create-policy --region <REGION> --policy-name domain-setting-policy --policy-
document file://domain-setting-policy.json

5. Attachez domain-setting-policy au rôle DomainExecution. Utilisez le PolicyArn renvoyé à 
l'étape précédente.

aws iam attach-role-policy --role-name DomainExecution --policy-arn <POLICY_ARN>

Créer un domaine Amazon SageMaker avec RStudio à l'aide de l'appli RStudio

L'appli RStudioServerPro est lancée automatiquement lorsque vous créez un domaine 
Amazon SageMaker à l'aide de la commande de CLI create-domain avec le paramètre
RStudioServerProDomainSettings spécifié. Lors du lancement de l'application RStudioServerPro, 
Amazon SageMaker recherche une licence RStudio valide dans le compte et échoue la création de 
domaine si la licence est introuvable.

La création d'un domaine Amazon SageMaker diffère en fonction de la méthode d'authentification et du 
type de réseau. Ces options doivent être utilisées ensemble, avec une méthode d'authentification et un 
type de connexion réseau sélectionnés. Pour plus d'informations sur les conditions requises pour créer un 
domaine, consultez CreateDomain.

Les méthodes d'authentification suivantes sont prises en charge.

• IAM Auth

• SSO Auth

Les types de connexion réseau suivants sont pris en charge :

• PublicInternet

• VPCOnly

Méthodes d'authentification

Mode d'authentification IAM
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La section suivante montre comment créer un domaine Amazon SageMaker avec RStudio activé et un 
type de réseau IAM Auth. Pour plus d'informations sur AWS Identity and Access Management, consultez
Qu'est-ce qu'un IAM ?

• DomainExecutionRoleArn doit correspondre à l'ARN du rôle créé à l'étape précédente.
• ExecutionRole est l'ARN du rôle attribué aux utilisateurs du domaine Amazon SageMaker.
• vpc-id doit être l'ID de votre Amazon Virtual Private Cloud. subnet-ids doit être une liste d'ID de 

sous-réseau séparés par des espaces. Pour plus d'informations sur vpc-id et subnet-ids, consultez
VPC et sous-réseaux.

• RStudioPackageManagerUrl et RStudioConnectUrl sont facultatifs et doivent être définis sur les 
URL de votre serveur RStudio Package Manager et RStudio Connect, respectivement.

• app-network-access-type doit être PublicInternetOnly ou VPCOnly.

aws sagemaker create-domain --region <REGION> --domain-name <DOMAIN_NAME> \ 
    --auth-mode IAM \ 
    --default-user-settings ExecutionRole=<DEFAULT_USER_EXECUTIONROLE> \ 
    --domain-settings 
 RStudioServerProDomainSettings={RStudioPackageManagerUrl=<<PACKAGE_MANAGER_URL>,RStudioConnectUrl=<<CONNECT_URL>,DomainExecutionRoleArn=<DOMAINEXECUTION_ROLE_ARN>} 
 \ 
    --vpc-id <VPC_ID> \ 
    --subnet-ids <SUBNET_IDS> \ 
    --app-network-access-type <NETWORK_ACCESS_TYPE>

Authentification à l'aide d'IAM Identity Center

La section suivante montre comment créer un domaine Amazon SageMaker avec RStudio activé et un type 
de réseau SSO Auth. AWS IAM Identity Center (successor to AWS Single Sign-On) doit être activé pour 
la région dans laquelle le domaine est lancé. Pour plus d'informations sur IAM Identity Center, consultez
Qu'est-ce que AWS IAM Identity Center (successor to AWS Single Sign-On) ?.

• DomainExecutionRoleArn doit correspondre à l'ARN du rôle créé à l'étape précédente.
• ExecutionRole est l'ARN du rôle attribué aux utilisateurs du domaine Amazon SageMaker.
• vpc-id doit être l'ID de votre Amazon Virtual Private Cloud. subnet-ids doit être une liste d'ID de 

sous-réseau séparés par des espaces. Pour plus d'informations sur vpc-id et subnet-ids, consultez
VPC et sous-réseaux.

• RStudioPackageManagerUrl et RStudioConnectUrl sont facultatifs et doivent être définis sur les 
URL de votre serveur RStudio Package Manager et RStudio Connect, respectivement.

• app-network-access-type doit être PublicInternetOnly ou VPCOnly.

aws sagemaker create-domain --region <REGION> --domain-name <DOMAIN_NAME> \ 
    --auth-mode SSO \ 
    --default-user-settings ExecutionRole=<DEFAULT_USER_EXECUTIONROLE> \ 
    --domain-settings 
 RStudioServerProDomainSettings={RStudioPackageManagerUrl=<<PACKAGE_MANAGER_URL>,RStudioConnectUrl=<<CONNECT_URL>,DomainExecutionRoleArn=<DOMAINEXECUTION_ROLE_ARN>} 
 \ 
    --vpc-id <VPC_ID> \ 
    --subnet-ids <SUBNET_IDS> \ 
    --app-network-access-type <NETWORK_ACCESS_TYPE>

Types de connexion

Type de réseau Internet public/Internet direct

La section suivante montre comment créer un domaine Amazon SageMaker avec RStudio activé et un type 
de réseau PublicInternet.
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• DomainExecutionRoleArn doit correspondre à l'ARN du rôle créé à l'étape précédente.
• ExecutionRole est l'ARN du rôle attribué aux utilisateurs du domaine Amazon SageMaker.
• vpc-id doit être l'ID de votre Amazon Virtual Private Cloud. subnet-ids doit être une liste d'ID de 

sous-réseau séparés par des espaces. Pour plus d'informations sur vpc-id et subnet-ids, consultez
VPC et sous-réseaux.

• RStudioPackageManagerUrl et RStudioConnectUrl sont facultatifs et doivent être définis sur les 
URL de votre serveur RStudio Package Manager et RStudio Connect, respectivement.

• auth-mode doit être SSO ou IAM.

aws sagemaker create-domain --region <REGION> --domain-name <DOMAIN_NAME> \ 
    --auth-mode <AUTH_MODE> \ 
    --default-user-settings ExecutionRole=<DEFAULT_USER_EXECUTIONROLE> \ 
    --domain-settings 
 RStudioServerProDomainSettings={RStudioPackageManagerUrl=<<PACKAGE_MANAGER_URL>,RStudioConnectUrl=<<CONNECT_URL>,DomainExecutionRoleArn=<DOMAINEXECUTION_ROLE_ARN>} 
 \ 
    --vpc-id <VPC_ID> \ 
    --subnet-ids <SUBNET_IDS> \ 
    --app-network-access-type PublicInternetOnly

Mode VPCOnly

La section suivante montre comment lancer un domaine Amazon SageMaker avec RStudio activé et 
un type de réseau VPCOnly. Pour plus d'informations sur l'utilisation du type d'accès réseau VPCOnly, 
veuillez consulter Connexion des blocs-notes SageMaker Studio dans un VPC à des ressources 
externes (p. 3522).

• DomainExecutionRoleArn doit correspondre à l'ARN du rôle créé à l'étape précédente.
• ExecutionRole est l'ARN du rôle attribué aux utilisateurs du domaine Amazon SageMaker.
• vpc-id doit être l'ID de votre Amazon Virtual Private Cloud. subnet-ids doit être une liste d'ID de 

sous-réseau séparés par des espaces. Votre sous-réseau privé doit pouvoir accéder à Internet pour 
passer un appel à Amazon SageMaker et AWS License Manager, ou avoir des points de terminaison 
Amazon VPC pour Amazon SageMaker et AWS License Manager. Pour plus d'informations sur les 
points de terminaison Amazon VPC, consultez Interfacer les points de terminaison Amazon VPC. Pour 
plus d'informations sur vpc-id et subnet-ids, consultez VPC et sous-réseaux.

• SecurityGroups doit autoriser l'accès sortant à Amazon SageMaker et aux points de terminaison AWS 
License Manager.

• auth-mode doit être SSO ou IAM.

Note

Lorsque vous utilisez des points de terminaison Amazon Virtual Private Cloud, le groupe de 
sécurité attaché à vos points de terminaison Amazon Virtual Private Cloud doit autoriser le trafic 
entrant provenant du groupe de sécurité que vous transmettez dans le cadre du paramètre
domain-setting de l'appel de CLI create-domain.

Avec RStudio, Amazon SageMaker gère les groupes de sécurité pour vous. Cela signifie qu'Amazon 
SageMaker gère les règles du groupe de sécurité pour garantir que les sessions RS peuvent accéder 
aux applications RStudioServerPro. Amazon SageMaker crée une règle de groupe de sécurité par profil 
utilisateur.

aws sagemaker create-domain --region <REGION> --domain-name <DOMAIN_NAME> \ 
    --auth-mode <AUTH_MODE> \ 
    --default-user-settings 
 SecurityGroups=<USER_SECURITY_GROUP>,ExecutionRole=<DEFAULT_USER_EXECUTIONROLE> \ 
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    --domain-settings 
 SecurityGroupIds=<DOMAIN_SECURITY_GROUP>,RStudioServerProDomainSettings={DomainExecutionRoleArn=<DOMAINEXECUTION_ROLE_ARN>} 
 \ 
    --vpc-id <VPC_ID> \ 
    --subnet-ids "<SUBNET_IDS>" \ 
    --app-network-access-type VPCOnly --app-security-group-management Service

Remarque : l'application RStudioServerPro est lancée par un profil utilisateur spécial nommé domain-
shared. Par conséquent, cette application n'est renvoyée dans le cadre d'appels d'API list-app par 
aucun autre profil utilisateur.

Vous devrez peut-être augmenter le quota Amazon VPC dans votre compte pour augmenter le nombre 
d'utilisateurs. Pour plus d'informations, consultez Amazon VPC quotas (Quotas Amazon VPC).

Vérifier la création du domaine

Utilisez la commande suivante pour vérifier que votre domaine a été créé avec le
Status InService. Votre domain-id est ajouté à l'ARN des domaines. Par exemple,
arn:aws:sagemaker:<REGION>:<ACCOUNT_ID>:domain/<DOMAIN_ID>.

aws sagemaker describe-domain --domain-id <DOMAIN_ID> --region <REGION>

Apporter votre propre image dans RStudio sur SageMaker
Une image SageMaker est un fichier qui identifie les noyaux, les packages de langues et d'autres 
dépendances nécessaires à l'exécution de RStudio sur Amazon SageMaker. SageMaker utilise ces images 
pour créer un environnement dans lequel vous exécutez RStudio. Amazon SageMaker fournit une image 
RStudio intégrée que vous pouvez utiliser. Si vous avez besoin de fonctionnalités différentes, vous pouvez 
apporter vos propres images personnalisées.

Le processus pour apporter votre propre image avec RStudio sur SageMaker se déroule en trois étapes :

1. Générez une image personnalisée à partir d'un fichier Docker et transférez-la dans un référentiel dans 
Amazon Elastic Container Registry (Amazon ECR).

2. Créez une image SageMaker qui pointe vers une image de conteneur dans Amazon ECR et joignez-la 
à votre domaine SageMaker.

3. Lancez une nouvelle session dans RStudio avec votre image personnalisée.

Vous pouvez créer des images et des versions d'image et attacher des versions d'image à votre domaine, 
à l'aide du panneau de configuration SageMaker Studio, de AWS SDK for Python (Boto3) et de AWS 
Command Line Interface (AWS CLI). Vous pouvez également créer des images et des versions d'image à 
l'aide de la console SageMaker, même si vous n'avez pas effectué d'onboarding à un domaine.

Les rubriques suivantes expliquent comment apporter votre propre image dans RStudio sur SageMaker en 
créant, joignant et lançant une image personnalisée.

Terminologie clé

La section suivante définit les termes clés pour apporter votre propre image avec RStudio sur SageMaker.

• Fichier Docker : un fichier Docker est un fichier qui identifie les packages de langue et les autres 
dépendances de votre image Docker.

• Image Docker : l'image Docker est un fichier Docker intégré. Cette image est enregistrée dans Amazon 
ECR et sert de base à l'image SageMaker.
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• Image SageMaker : une image SageMaker est un support pour un ensemble de versions d'image 
SageMaker basé sur des images Docker.

• Version de l'image : une version d'image d'une image SageMaker représente une image Docker 
compatible avec RStudio et stockée dans un référentiel Amazon ECR. Chaque version d'image est 
inaltérable. Ces versions d'image peuvent être associées à un domaine et utilisées avec RStudio sur 
SageMaker.

Prérequis

Vous devez remplir les prérequis suivants avant d’apporter votre propre image avec RStudio sur Amazon 
SageMaker.

• Si vous possédez déjà un domaine avec RStudio qui a été créé avant le 7 avril 2022, vous devez 
supprimer votre application RStudioServerPro et la recréer. Pour plus d'informations sur la suppression 
d'un serveur , consultez Arrêter et mettre à jour SageMaker Studio (p. 167).

• Installez l'application Docker. Pour obtenir des informations sur la configuration de Docker, veuillez 
consulter Orientation et configuration.

• Créez une copie locale d'un fichier Docker compatible avec RStudio qui fonctionne avec SageMaker. 
Pour plus d'informations sur la création d'un exemple de fichier docker RStudio, consultez Utilisez une 
image personnalisée pour apporter votre propre environnement de développement dans RStudio sur 
Amazon SageMaker.

• Utilisez une police AmazonSageMakerFullAccess qui est attachée à un rôle d'exécution AWS Identity 
and Access Management. Si vous avez effectué un onboarding à un domaine Amazon SageMaker, 
vous pouvez obtenir le rôle à partir de la section Résumé de domaine du panneau de configuration de 
SageMaker.

Ajoutez les autorisations d'accès au service Amazon Elastic Container Registry (Amazon ECR) à votre 
rôle d'exécution.

{  
    "Version":"2012-10-17",  
    "Statement":[  
        { 
            "Sid": "VisualEditor0", 
            "Effect":"Allow",  
            "Action":[  
                "ecr:CreateRepository",  
                "ecr:BatchGetImage",  
                "ecr:CompleteLayerUpload",  
                "ecr:DescribeImages",  
                "ecr:DescribeRepositories",  
                "ecr:UploadLayerPart",  
                "ecr:ListImages",  
                "ecr:InitiateLayerUpload",  
                "ecr:BatchCheckLayerAvailability",  
                "ecr:PutImage"  
            ],  
            "Resource": "*"  
        } 
    ]
}

• Installez et configurez AWS CLI avec la version suivante (ou supérieure). Pour plus d'informations sur 
l'installation d'AWS CLI, consultez la section Installation ou mise à jour de la version la plus récente de 
AWS CLI.

AWS CLI v1 >= 1.23.6
AWS CLI v2 >= 2.6.2
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Spécifications d'images personnalisées de RStudio
Dans ce guide, vous découvrirez les spécifications d'image personnalisées de RStudio à utiliser lorsque 
vous apportez votre propre image. Voici deux ensembles d'exigences que vous devez satisfaire avec votre 
image personnalisée de RStudio pour l'utiliser avec Amazon SageMaker. Ces exigences sont imposées par 
RStudio PBC et la plateforme Amazon SageMaker Studio. Si l'un de ces ensembles d’exigences n'est pas 
satisfait, votre image personnalisée ne fonctionnera pas correctement.

Exigences pour RStudio PBC

Les exigences de RStudio PBC sont définies dans l'article Utilisation d'images Docker avec RStudio 
Workbench/RStudio Server Pro, Launcher et Kubernetes. Suivez les instructions de cet article pour créer la 
base de votre image personnalisée de RStudio.

Pour obtenir des instructions sur la façon d'installer plusieurs versions R dans votre image personnalisée, 
consultez Installation de plusieurs versions de R sous Linux.

Exigences pour Amazon SageMaker Studio

Amazon SageMaker Studio impose l’ensemble d’exigences d'installation suivant pour votre image RStudio.

• Vous pouvez installer les packages suivants :

yum install -y sudo \
openjdk-11-jdk \
libpng-dev \
&& yum clean all \
&& /opt/R/${R_VERSION}/bin/R -e "install.packages('reticulate', repos='https://
packagemanager.rstudio.com/cran/__linux__/centos7/latest')" \
&& /opt/python/${PYTHON_VERSION}/bin/pip install --upgrade \ 
    'boto3>1.0<2.0' \ 
    'awscli>1.0<2.0' \ 
    'sagemaker[local]<3'

• Vous devez fournir des valeurs par défaut pour les valeurs d'environnement RSTUDIO_CONNECT_URL et
RSTUDIO_PACKAGE_MANAGER_URL.

ENV RSTUDIO_CONNECT_URL "YOUR_CONNECT_URL"
ENV RSTUDIO_PACKAGE_MANAGER_URL "YOUR_PACKAGE_MANAGER_URL"

Les spécifications suivantes s'appliquent à l'image représentée par une version d'image SageMaker.

Exécution de l'image

Les instructions de ENTRYPOINT et CMD sont remplacées afin que l'image soit exécutée en tant 
qu'application RSession.

Arrêt de l'image

L'API DeleteApp émet l'équivalent d'une commande docker stop. Les autres processus dans le 
conteneur n'obtiendront pas les signaux SIGKILL/SIGTERM.

Système de fichiers

Les répertoires /opt/.sagemakerinternal et /opt/ml sont réservés. Les données de ces 
répertoires peuvent ne pas être visibles lors de l'exécution.

Données utilisateur

Chaque utilisateur d'un domaine SageMaker obtient un répertoire utilisateur sur un volume Amazon 
Elastic File System partagé dans l'image. L'emplacement du répertoire de l'utilisateur actuel sur le 
volume Amazon EFS est /home/sagemaker-user.
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Metadonnées

Un fichier de métadonnées se trouve à l'emplacement suivant : /opt/ml/metadata/
resource-metadata.json. Aucune variable d'environnement supplémentaire n'est ajoutée aux 
variables définies dans l'image. Pour plus d'informations, consultez Obtenir les métadonnées de 
l'application (p. 125).

GPU

Sur une instance GPU, l'image est exécutée avec l'option --gpus. Seule la boîte à outils CUDA doit 
être incluse dans l'image et non les pilotes NVIDIA. Pour plus d'informations, veuillez consulter le
Guide de l'utilisateur NVIDIA.

Métriques et journalisation

Les journaux du processus RSession sont envoyés à Amazon CloudWatch dans le compte du client. 
Le nom du groupe de journaux est /aws/sagemaker/studio. Le nom du flux de journaux est
$domainID/$userProfileName/RSession/$appName.

Taille de l'image

La taille de l'image est limitée à 25 Go. Pour afficher la taille de votre image, exécutez docker image 
ls.

Créer d'une image personnalisée de RStudio

Cette rubrique décrit comment créer une image personnalisée de RStudio à l'aide de la console 
SageMaker et le AWS CLI. Si vous utilisez le AWS CLI, vous devez exécuter les étapes à partir de votre 
ordinateur local. Les étapes suivantes ne fonctionnent pas dans Amazon SageMaker Studio.

Lorsque vous créez une image, SageMaker crée également une version d'image initiale. La version 
d'image représente une image de conteneur dans Amazon Elastic Container Registry (ECR). L'image du 
conteneur doit satisfaire aux conditions requises pour être utilisée dans RStudio. Pour plus d'informations, 
consultez Spécifications d'images personnalisées de RStudio (p. 181).

Pour obtenir des informations sur le test de votre image localement et la résolution des problèmes 
courants, veuillez consulter le référentiel Exemples d'images SageMaker Studio personnalisées.

Rubriques
• Ajouter une image de conteneur RStudio Docker compatible avec SageMaker à Amazon 

ECR (p. 182)
• Créer une image SageMaker à partir de la console (p. 184)
• Créer une image à partir de la AWS CLI (p. 184)

Ajouter une image de conteneur RStudio Docker compatible avec SageMaker à Amazon ECR

Effectuez les opérations suivantes pour ajouter une image de conteneur Docker à Amazon ECR :

• Créez un référentiel Amazon ECR.
• Authentifiez-vous auprès d'Amazon ECR.
• Créez une image Docker RStudio compatible avec SageMaker.
• Transmettez l'image dans le référentiel Amazon ECR.

Note

Le référentiel Amazon ECR doit être dans le même Région AWS que votre domaine.
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Pour créer et ajouter une image Docker à Amazon ECR

1. Créez un référentiel Amazon ECR à l'aide de la AWS CLI. Pour créer le référentiel à l'aide de la 
console Amazon ECR, veuillez consulter Création d'un référentiel.

aws ecr create-repository \ 
    --repository-name rstudio-custom \ 
    --image-scanning-configuration scanOnPush=true

Réponse :

{ 
    "repository": { 
        "repositoryArn": "arn:aws:ecr:us-east-2:acct-id:repository/rstudio-custom", 
        "registryId": "acct-id", 
        "repositoryName": "rstudio-custom", 
        "repositoryUri": "acct-id.dkr.ecr.us-east-2.amazonaws.com/rstudio-custom", 
        ... 
    }
}

2. Authentifiez-vous auprès d'Amazon ECR à l'aide de du référentiel URI renvoyé en réponse à la 
commande create-repository. Assurez-vous que l'application Docker est en cours d'exécution. 
Pour plus d'informations, consultez Authentification de registre.

aws ecr get-login-password | \ 
    docker login --username AWS --password-stdin <repository-uri>

Réponse :

Login Succeeded

3. Développez l'image Docker. Exécutez la commande suivante à partir du répertoire qui inclut votre 
fichier Docker.

docker build .

4. Étiquetez votre image créée à l'aide d'une étiquette unique.

docker tag <image-id> "<repository-uri>:<tag>"

5. Transmettez l'image de conteneur dans le référentiel Amazon ECR. Pour plus d'informations, 
consultez ImagePush et Transmission d'une image.

docker push <repository-uri>:<tag>

Réponse :

The push refers to repository [<account-id>.dkr.ecr.us-east-2.amazonaws.com/rstudio-
custom]
r: digest: <digest> size: 3066
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Créer une image SageMaker à partir de la console

Pour créer une image

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Dans le panneau de navigation de gauche, choisissez Images.
3. Sur la page Images personnalisées, choisissez Create image (Créer une image).
4. Pour Image source (Source de l'image), saisissez le chemin d'accès du registre à l'image du conteneur 

dans Amazon ECR. Le chemin d'accès est au format suivant :

acct-id.dkr.ecr.region.amazonaws.com/repo-name[:tag] or [@digest]
5. Sélectionnez Suivant.
6. Sous Propriétés de l'image, saisissez ce qui suit :

• Nom de l'image – Le nom doit être unique pour votre compte dans la région Région AWS.
• (Facultatif) Nom d'affichage de l'image – Le nom affiché dans l'interface utilisateur du domaine. 

Lorsqu'il n'est pas fourni, Image name est affiché.
• (Facultatif) Description – Description de l'image.
• IAM role (Rôle IAM) – La politique AmazonsageMakerFullAccess doit être attachée au rôle. Utilisez 

le menu déroulant pour choisir l'une des options suivantes :
• Créer un rôle – Spécifiez tous les compartiments Amazon Simple Storage Service (Amazon S3) 

auxquels vous souhaitez que les utilisateurs de vos blocs-notes aient accès. Si vous ne souhaitez 
pas autoriser l'accès à d'autres compartiments, choisissez None (Aucun).

SageMaker attache la politique AmazonSageMakerFullAccess au rôle. Le rôle permet aux 
utilisateurs de vos blocs-notes d'accéder aux compartiments S3 répertoriés en regard des coches.

• Saisir un ARN de rôle IAM personnalisé – Saisissez l'Amazon Resource Name (ARN) de votre 
rôle IAM.

• Utiliser le rôle existant – Choisissez l'un de vos rôles existants dans la liste.
• (Facultatif) Balises d'image – Choisissez Ajouter une nouvelle balise. Vous pouvez ajouter jusqu'à 

50 balises. Les balises peuvent être recherchées à l'aide de l'interface utilisateur de Studio, de la 
console SageMaker ou de l'API Search SageMaker.

7. Sous Type d'image, sélectionnez l'image RStudio.
8. Sélectionnez Envoyer.

La nouvelle image s'affiche dans la fenêtre Custom images (Images personnalisées) et est brièvement 
mise en surbrillance. Une fois l'image créée avec succès, vous pouvez choisir le nom de l'image pour 
afficher ses propriétés ou choisir Create version (Créer une version) pour créer une autre version.

Pour créer une autre version d'image

1. Choisissez Create version (Créer une version) sur la même ligne que l'image.
2. Pour Source de l'image, saisissez le chemin d'accès du registre à l'image Amazon ECR. L'image 

du conteneur ne doit pas être la même que celle utilisée dans une version précédente de l'image 
SageMaker.

Pour utiliser l'image personnalisée dans RStudio, vous devez l'attacher à votre domaine. Pour plus 
d'informations, consultez Attacher une image SageMaker personnalisée (p. 186).

Créer une image à partir de la AWS CLI

Cette section explique comment créer une image Amazon SageMaker personnalisée à l'aide de la AWS 
CLI.
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Suivez les étapes suivantes pour créer une image SageMaker :

• Créez un Image.
• Créez un ImageVersion.
• Créez un fichier de configuration.
• Créez un AppImageConfig.

Pour créer les entités d'image SageMaker

1. Créez une image SageMaker. L'ARN de rôle doit disposer au moins de la police
AmazonSageMakerFullAccessPolicy jointe.

aws sagemaker create-image \ 
    --image-name rstudio-custom-image \ 
    --role-arn arn:aws:iam::<acct-id>:role/service-role/<execution-role>

Réponse :

{ 
    "ImageArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-2:acct-id:image/rstudio-custom-image"
}

2. Créez une version d'image SageMaker à partir de l'image. Transmettez la valeur de balise unique que 
vous avez choisie lorsque vous avez envoyé l'image vers Amazon ECR.

aws sagemaker create-image-version \ 
    --image-name rstudio-custom-image \ 
    --base-image <repository-uri>:<tag>

Réponse :

{ 
    "ImageVersionArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-2:acct-id:image-version/rstudio-
image/1"
}

3. Vérifiez que la version de l'image a bien été créée.

aws sagemaker describe-image-version \ 
    --image-name rstudio-custom-image \ 
    --version 1

Réponse :

{ 
    "ImageVersionArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-2:acct-id:image-version/rstudio-
custom-image/1", 
    "ImageVersionStatus": "CREATED"
}

Note

Si la réponse est "ImageVersionStatus": "CREATED_FAILED", la réponse inclut 
également la raison de l'échec. Un problème d'autorisations est une cause courante d'échec. 
Vous pouvez également consulter vos Amazon CloudWatch Logs. Le nom du groupe de 
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journaux est /aws/sagemaker/studio. Le nom du flux de journaux est $domainID/
$userProfileName/KernelGateway/$appName.

4. Créez un fichier de configuration nommé app-image-config-input.json. La configuration de 
l'image d'application est utilisée pour la configuration permettant d'exécuter une image SageMaker en 
tant qu'application Kernel Gateway.

{ 
    "AppImageConfigName": "rstudio-custom-config"
}

5. Créez l'élément AppImageConfig à l'aide du fichier créé à l'étape précédente.

aws sagemaker create-app-image-config \ 
    --cli-input-json file://app-image-config-input.json

Réponse :

{ 
    "AppImageConfigArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-2:acct-id:app-image-config/r-image-
config"
}

Attacher une image SageMaker personnalisée
Ce guide décrit comment attacher une image personnalisée de RStudio à votre domaine à l'aide de la 
console SageMaker ou de AWS Command Line Interface (AWS CLI).

Pour utiliser une image personnalisée de SageMaker, vous devez attacher une image personnalisée de 
RStudio à votre domaine. Lorsque vous joignez une version d'image, elle apparaît dans le lanceur RStudio 
et est disponible dans le menu déroulant Sélectionner une image. Vous utilisez le menu déroulant pour 
modifier l'image utilisée par RStudio.

Le nombre de versions d'image pouvant être attachées est limité. Après avoir atteint la limite, vous devez 
d'abord détacher une version afin d'attacher une autre version de l'image.

Rubriques
• Attacher une version d'image à votre domaine à l'aide de la console (p. 186)
• Attacher une version d'image existante à votre domaine à l'aide de AWS CLI (p. 187)

Attacher une version d'image à votre domaine à l'aide de la console

Vous pouvez attacher une version d'image SageMaker personnalisée à votre domaine à l'aide du panneau 
de configuration de la console SageMaker. Vous pouvez également créer une version d'image et une 
image SageMaker personnalisée, puis attacher cette version à votre domaine.

Pour attacher une image existante

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Choisissez Panneau de configuration dans le panneau de navigation de gauche.
3. Dans le Panneau de configuration, sous Images SageMaker Studio personnalisées attachées au 

domaine, choisissez Attacher une image.
4. Pour Source de l'image, choisissez Image existante ou Nouvelle image.

Si vous sélectionnez Image existante, choisissez une image dans la boutique d'images Amazon 
SageMaker.
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Si vous sélectionnez Nouvelle image, indiquez le chemin du registre Amazon ECR pour votre image 
Docker. Le chemin doit être situé dans le même Région AWS que le domaine. Le référentiel Amazon 
ECR doit se trouver dans le même compte que votre domaine ou les autorisations entre comptes pour 
SageMaker doivent être activées.

5. Choisissez une image existante dans la liste.
6. Choisissez une version de l'image dans la liste.
7. Choisissez Suivant.
8. Saisissez des valeurs pour Image name (Nom de l'image), Image display name (Nom d'affichage de 

l'image), et Description.
9. Choisissez le rôle IAM. Pour plus d'informations, consultez Créer d'une image personnalisée de 

RStudio (p. 182).
10. (Facultatif) Ajoutez des balises pour l'image.
11. (Facultatif) Choisissez Ajouter une nouvelle balise, puis ajoutez une balise de configuration.
12. Pour Type d'image, sélectionnez Image RStudio.
13. Sélectionnez Envoyer.

Attendez que la version de l'image soit attachée au domaine. Lorsqu'elle est attachée, la version s'affiche 
dans la liste Images personnalisées et est brièvement mise en surbrillance.

Attacher une version d'image existante à votre domaine à l'aide de AWS CLI

Deux méthodes sont présentées pour attacher la version de l'image à votre domaine à l'aide de AWS 
CLI. Dans la première méthode, vous créez un domaine avec la version attachée. Cette méthode est plus 
simple, mais vous devez spécifier les informations Amazon Virtual Private Cloud (Amazon VPC) et le rôle 
d'exécution requis pour créer le domaine.

Si vous avez intégré le domaine SageMaker, vous pouvez utiliser la deuxième méthode pour attacher la 
version de l'image à votre domaine actuel. Dans ce cas, il n'est pas nécessaire de spécifier les informations 
d'Amazon VPC et le rôle d'exécution. Après avoir attaché la version, vous devez supprimer toutes les 
applications de votre domaine et rouvrir RStudio.

Attacher l'image SageMaker à un nouveau domaine

Pour utiliser cette méthode, vous devez spécifier un rôle d'exécution qui a la politique
AmazonSageMakerFullAccess attachée.

Note

Vous ne pouvez avoir qu'un seul domaine. Si vous avez effectué une intégration au domaine 
SageMaker, vous devez supprimer votre domaine actuel avant de pouvoir utiliser cette méthode. 
Pour plus d'informations, consultez Supprimer un domaine Amazon SageMaker Domain (p. 47).

Pour créer le domaine et attacher l'image SageMaker personnalisée, procédez comme suit :

• Obtenez votre ID de VPC et vos ID de sous-réseau par défaut.
• Créez le fichier de configuration du domaine, qui spécifie l'image.
• Créez le domaine avec le fichier de configuration.

Pour ajouter l'image SageMaker personnalisée à votre domaine

1. Obtenez votre ID de VPC par défaut.

aws ec2 describe-vpcs \ 
    --filters Name=isDefault,Values=true \ 
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    --query "Vpcs[0].VpcId" --output text

Réponse :

vpc-xxxxxxxx

2. Obtenez vos ID de sous-réseau par défaut à l'aide de l'ID de VPC indiqué à l'étape précédente.

aws ec2 describe-subnets \ 
    --filters Name=vpc-id,Values=<vpc-id> \ 
    --query "Subnets[*].SubnetId" --output json

Réponse :

[ 
    "subnet-b55171dd", 
    "subnet-8a5f99c6", 
    "subnet-e88d1392"
]

3. Créez un fichier de configuration nommé create-domain-input.json. Insérez l'ID de VPC, les ID 
de sous-réseau, ImageName et AppImageConfigName dans les étapes précédentes. Étant donné 
que ImageVersionNumber n'est pas spécifié, la dernière version de l'image est utilisée, qui est la 
seule version dans ce cas. Votre rôle d'exécution doit satisfaire aux exigences de Prérequis (p. 180).

{ 
  "DomainName": "domain-with-custom-r-image", 
  "VpcId": "<vpc-id>", 
  "SubnetIds": [ 
    "<subnet-ids>" 
  ], 
  "DomainSettings": { 
    "RStudioServerProDomainSettings": { 
      "DomainExecutionRoleArn": "<execution-role>" 
    } 
  }, 
  "DefaultUserSettings": { 
    "ExecutionRole": "<execution-role>", 
    "RSessionAppSettings": { 
      "CustomImages": [ 
        { 
         "AppImageConfigName": "rstudio-custom-config", 
         "ImageName": "rstudio-custom-image" 
        } 
      ] 
     } 
  }, 
  "AuthMode": "IAM"
}

4. Créez le domaine avec l'image SageMaker personnalisée attachée.

aws sagemaker create-domain \ 
    --cli-input-json file://create-domain-input.json

Réponse :

{ 
    "DomainArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-2:acct-id:domain/d-xxxxxxxxxxxx", 
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    "Url": "https://d-xxxxxxxxxxxx.studio.us-east-2.sagemaker.aws/..."
}

Attacher l'image SageMaker à un domaine existant

Cette méthode suppose que vous avez déjà effectué une intégration au domaine Amazon SageMaker. 
Pour plus d'informations, consultez Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38).

Note

Vous devez supprimer toutes les applis de votre domaine avant de mettre à jour le domaine avec 
la nouvelle version d'image. Pour plus d'informations sur la suppression de ces applications, 
consultez.Supprimer un domaine Amazon SageMaker Domain (p. 47).

Pour ajouter l'image SageMaker personnalisée à votre domaine actuel, procédez comme suit.

• Obtenez votre DomainID à partir de la console SageMaker.
• Utilisez le DomainID pour obtenir les DefaultUserSettings du domaine.
• Ajoutez ImageName et AppImageConfig en tant que CustomImage aux DefaultUserSettings.
• Mettez à jour votre domaine pour inclure l'image personnalisée.

Pour ajouter l'image SageMaker personnalisée à votre domaine

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Choisissez Panneau de configuration dans le panneau de navigation de gauche.
3. À partir du Panneau de configuration, sous Domaine, recherchez l'ID du domaine. L'ID est au format 

suivant : d-xxxxxxxxxxxx.
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4. Utilisez l'ID de domaine pour obtenir la description du domaine.

aws sagemaker describe-domain \ 
    --domain-id <d-xxxxxxxxxxxx>

Réponse :

{ 
    "DomainId": "d-xxxxxxxxxxxx", 
    "DefaultUserSettings": { 
      "KernelGatewayAppSettings": { 
        "CustomImages": [ 
        ], 
        ... 
      } 
    }
}

5. Enregistrez la section DefaultUserSettings de la réponse dans un fichier nommé update-
domain-input.json.
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6. Insérer la ImageName et AppImageConfigName des étapes précédentes en tant qu'image 
personnalisée. Étant donné que ImageVersionNumber n'est pas spécifié, la dernière version de 
l'image est utilisée, qui est la seule version dans ce cas.

{ 
    "DefaultUserSettings": { 
        "RSessionAppSettings": {  
           "CustomImages": [  
              {  
                 "ImageName": "rstudio-custom-image", 
                 "AppImageConfigName": "rstudio-custom-config" 
              } 
           ] 
        } 
    }
}

7. Utilisez l'ID de domaine et le fichier de paramètres utilisateur par défaut pour mettre à jour votre 
domaine.

aws sagemaker update-domain \ 
    --domain-id <d-xxxxxxxxxxxx> \ 
    --cli-input-json file://update-domain-input.json

Réponse :

{ 
    "DomainArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-2:acct-id:domain/d-xxxxxxxxxxxx"
}

8. Supprimez l'application RStudioServerPro. Vous devez redémarrer l'application partagée de 
domaine RStudioServerPro pour l'interface utilisateur de RStudio Launcher pour récupérer les 
dernières modifications.

aws sagemaker delete-app \ 
    --domain-id <d-xxxxxxxxxxxx> --user-profile-name domain-shared \ 
    --app-type RStudioServerPro --app-name default

9. Créez une nouvelle application RStudioServerPro. Vous devez créer cette application à l'aide de 
AWS CLI.

aws sagemaker create-app \ 
    --domain-id <d-xxxxxxxxxxxx> --user-profile-name domain-shared \ 
    --app-type RStudioServerPro --app-name default

Lancer une image SageMaker personnalisée dans RStudio

Vous pouvez utiliser votre image personnalisée lorsque vous lancez une application RStudio depuis 
la console. Après avoir créé votre image SageMaker personnalisée et l'avoir attachée à votre 
domaine, l'image apparaît dans la boîte de dialogue du sélecteur d'image du lanceur RStudio. Pour 
lancer une nouvelle application RStudio, suivez les étapes dans Ouvrez RStudio Launcher et lancez 
RSessions (p. 200) et sélectionnez votre image personnalisée comme indiqué dans l'image suivante.
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Nettoyage des ressources d'image
Ce guide explique comment nettoyer les ressources d'image RStudio que vous avez créées dans les 
sections précédentes. Pour supprimer une image, procédez comme suit à l'aide de la console SageMaker 
ou de la AWS CLI, comme indiqué dans ce guide.

• Détachez les versions d'image et l'image de votre domaine.
• Supprimez l'image, la version de l'image et la configuration de l'image de l'application.

Une fois ces étapes terminées, vous pouvez supprimer l'image du conteneur et le référentiel d'Amazon 
ECR. Pour plus d'informations sur la suppression de l'image du conteneur et du référentiel, consultez
Suppression d'un référentiel.

Nettoyage des ressources depuis la console SageMaker

Lorsque vous détachez une image d'un domaine, toutes les versions de l'image sont détachées. 
Lorsqu'une image est détachée, tous les utilisateurs du domaine perdent l'accès aux versions de l'image.

Pour détacher une image

1. Dans le panneau de configuration de SageMaker Studio, sous Custom images attached to domain 
(Images personnalisées attachées au domaine), choisissez l'image, puis sélectionnez Detach 
(Détacher).

2. (Facultatif) Pour supprimer l'image et toutes les versions de SageMaker, sélectionnez Supprimer 
également les images sélectionnées …. Cela ne supprime pas les images associées d'Amazon ECR.

3. Choisissez Détacher.

Nettoyer les ressources de AWS CLI

Pour nettoyer des ressources

1. Détachez les versions d'image et l'image de votre domaine en transmettant une liste d'images 
personnalisée vide au domaine. Ouvrez le fichier update-domain-input.json que vous avez créé 
dans ??? (p. 147).

2. Supprimez les images personnalisées RSessionAppSettings, puis enregistrez le fichier. Ne pas 
modifier les images personnalisées KernelGatewayAppSettings.

{ 
    "DomainId": "d-xxxxxxxxxxxx", 
    "DefaultUserSettings": { 
      "KernelGatewayAppSettings": { 
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         "CustomImages": [ 
         ], 
         ... 
      }, 
      "RSessionAppSettings": {  
        "CustomImages": [  
        ], 
        "DefaultResourceSpec": {  
        } 
        ... 
      } 
    }
}

3. Utilisez l'ID de domaine et le fichier de paramètres utilisateur par défaut pour mettre à jour votre 
domaine.

aws sagemaker update-domain \ 
    --domain-id <d-xxxxxxxxxxxx> \ 
    --cli-input-json file://update-domain-input.json

Réponse :

{ 
    "DomainArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-2:acct-id:domain/d-xxxxxxxxxxxx"
}

4. Supprimez la configuration de l'image de l'application.

aws sagemaker delete-app-image-config \ 
    --app-image-config-name rstudio-image-config

5. Supprimez l'image SageMaker, qui supprime également toutes les versions d'image. Les images de 
conteneur dans Amazon ECR qui sont représentées par les versions d'image ne sont pas supprimées.

aws sagemaker delete-image \ 
    --image-name rstudio-image

Gestion des utilisateurs
Une fois que votre domaine Amazon SageMaker compatible RStudio est en cours d'exécution, vous 
pouvez ajouter des profils utilisateur (UserProfiles) au domaine. Les rubriques suivantes montrent comment 
créer des profils utilisateur autorisés à utiliser RStudio et comment mettre à jour un profil utilisateur 
existant. Pour plus d'informations sur la suppression d'une application RStudio, d'un profil utilisateur ou d'un 
domaine, suivez les étapes de la section Supprimer un domaine Amazon SageMaker Studio.

Note

La limite du nombre total de UserProfiles dans le domaine Amazon SageMaker est de 60.

Il existe deux types d'utilisateurs :

• Unauthorized (Non autorisé) : cet utilisateur ne peut pas accéder à l'application RStudio.
• Authorized (Autorisé) : cet utilisateur peut accéder à l'application RStudio et utiliser l'une des licences 

RStudio. Par défaut, un nouvel utilisateur est Authorized si le domaine est activé pour RStudio.

Si un utilisateur est autorisé, il peut bénéficier de l'un des niveaux d'accès suivants à RStudio.
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• RStudio User (Utilisateur RStudio) : utilisateur RStudio standard qui peut accéder à RStudio.
• RStudio Admin (Administrateur RStudio) : l'administrateur de votre domaine Amazon SageMaker 

a la possibilité de créer des utilisateurs, d'ajouter des utilisateurs existants et de mettre à jour les 
autorisations des utilisateurs existants. Les administrateurs peuvent également accéder au RStudio 
Administrative dashboard (Tableau de bord administratif RStudio). Cependant, ils ne sont pas en mesure 
de mettre à jour les paramètres gérés par Amazon SageMaker.

Méthodes de création d'un utilisateur

Les rubriques suivantes montrent comment créer un utilisateur dans votre domaine Amazon SageMaker 
compatible RStudio.

Créer un utilisateur IAM

La procédure suivante montre comment ajouter des utilisateurs à un domaine Amazon SageMaker 
créé à l'aide d'IAM. Pour plus d'informations sur l'utilisation d'IAM avec Amazon SageMaker, consultez
Fonctionnement d'Amazon SageMaker avec IAM.

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Accédez au Control Panel (Panneau de configuration).
3. Sélectionnez Add user (Ajouter un utilisateur). Une nouvelle page User Settings (Paramètres 

utilisateur) s'ouvre.
4. Sous User profile (Profil d'utilisateur), saisissez un nom pour votre utilisateur et sélectionnez 

un rôle IAM. Vous pouvez créer un rôle IAM ou utiliser un rôle existant. La politique
AmazonSageMakerFullAccess doit être attachée au rôle IAM.

5. Sélectionnez Next (Suivant).
6. Sous SageMaker Projects and Jumpstart (Projets SageMaker et Jumpstart), indiquez si vous souhaitez 

activer les modèles de projet Amazon SageMaker et les utilisateurs Amazon SageMaker JumpStart 
pour Studio.

7. Sélectionnez Next (Suivant).
8. Sous RStudio Workbench (Workbench RStudio), vérifiez que votre licence RStudio Workbench est 

détectée.
9. Sous License Authorization (Autorisation de licence), indiquez si vous souhaitez créer l'utilisateur avec 

l'une des autorisations suivantes.

• Non autorisé
• RStudio Admin (Administrateur RStudio)
• RStudio User (Utilisateur RStudio)

10. Sélectionnez Submit (Envoyer).

Création d'un utilisateur à l'aide d'IAM Identity Center

La procédure suivante montre comment ajouter des utilisateurs à un domaine Amazon SageMaker créé en 
utilisant AWS IAM Identity Center (successor to AWS Single Sign-On). Pour obtenir des informations sur 
AWS IAM Identity Center (successor to AWS Single Sign-On), consultez Qu'est-ce que AWS IAM Identity 
Center (successor to AWS Single Sign-On) ?.

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Accédez au Control Panel (Panneau de configuration).
3. Sélectionnez Assign users and groups (Affecter des utilisateurs et des groupes). Une nouvelle page 

Assign users and groups page (Affecter des utilisateurs et des groupes) s'ouvre.
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4. Sélectionnez un utilisateur ou un groupe dans la liste. Pour obtenir des informations sur l'ajout 
d'utilisateurs et de groupes, consultez Gestion des identités dans AWS IAM Identity Center.

5. Sélectionnez Assign users and groups (Affecter des utilisateurs et des groupes).

Créer une CLI utilisateur

La commande suivante montre comment ajouter des utilisateurs à un domaine Amazon SageMaker 
avec l'authentification IAM. Un utilisateur peut appartenir au groupe d'utilisateurs R_STUDIO_USER ou
R_STUDIO_ADMIN.

aws sagemaker create-user-profile --region <REGION> \ 
    --domain-id <DOMAIN-ID> \ 
    --user-profile-name <USER_PROFILE_NAME-ID> \ 
    --user-settings RStudioServerProAppSettings={UserGroup=<USER-GROUP>}

La commande suivante montre comment ajouter des utilisateurs à un domaine Amazon SageMaker avec 
une authentification utilisant IAM Identity Center. Un utilisateur peut appartenir au groupe d'utilisateurs
R_STUDIO_USER ou R_STUDIO_ADMIN.

aws sagemaker create-user-profile --region <REGION> \ 
    --domain-id <DOMAIN-ID> \ 
    --user-profile-name <USER_PROFILE_NAME-ID> \ 
    --user-settings RStudioServerProAppSettings={UserGroup=<USER-GROUP>} \ 
    --single-sign-on-user-identifier UserName \ 
    --single-sign-on-user-value <USER-NAME>

Mettre à jour un utilisateur existant

Vous ne pouvez pas mettre à jour l'autorisation d'un utilisateur existant. Vous devez supprimer l'utilisateur 
existant et en créer un autre avec l'autorisation mise à jour.

Se connecter à RStudio en tant qu'autre utilisateur

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Accédez au Control Panel (Panneau de configuration).
3. Sélectionnez un nom d'utilisateur dans la liste des utilisateurs. Une nouvelle page s'ouvre avec les 

détails sur le profil utilisateur et les applications en cours d'exécution.
4. Sélectionnez Launch App (Lancer l'appli).
5. Dans la liste déroulante, sélectionnez RStudio pour lancer une instance RStudio.

Mettre fin aux sessions d'un autre utilisateur

1. Dans la liste des applications en cours d'exécution, repérez l'appli que vous souhaitez supprimer.
2. Cliquez sur le bouton Delete app (Supprimer l'appli) correspondant à l'appli que vous supprimez.

Supprimer un autre utilisateur

Vous ne pouvez pas supprimer un utilisateur s'il exécute des applications. Supprimez toutes les applis 
avant de tenter de supprimer un utilisateur.

1. Depuis la page User Profile (Profil utilisateur), sélectionnez Edit (Modifier). Une nouvelle page General 
settings (Paramètres généraux) s'ouvre.

2. Sous Delete user (Supprimer l'utilisateur), sélectionnez Delete user (Supprimer l'utilisateur).
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Tableau de bord administratif RStudio
Cette rubrique montre comment accéder au tableau de bord administratif RStudio et l'utiliser. Avec le 
tableau de bord administratif RStudio, les administrateurs peuvent gérer les utilisateurs et les RSessions et 
afficher des informations sur l'utilisation de l'instance RStudio Server et les journaux Amazon CloudWatch 
Logs.

Lancer le tableau de bord administratif RStudio
L'autorisation R_STUDIO_ADMIN permet à l'utilisateur d'accéder au tableau de bord administratif de 
RStudio. Un utilisateur R_STUDIO_ADMIN peut accéder au tableau de bord administratif de RStudio en 
remplaçant manuellement workspaces par admin dans son URL RStudio. Ce qui suit montre comment 
modifier l'URL pour accéder au tableau de bord administratif RStudio.

Par exemple, l'URL RStudio suivante :

https://<DOMAIN-ID>.studio.us-east-2.sagemaker.aws/rstudio/default/s/<SESSION-ID>/
workspaces

Peut être convertie comme suit :

https://<DOMAIN-ID>.studio.us-east-2.sagemaker.aws/rstudio/default/s/<SESSION-ID>/admin

Onglet Dashboard (Tableau de bord)
Cet onglet donne une présentation de l'utilisation de votre instance RStudio Server, ainsi que des 
informations sur le nombre de RSessions actives.

Onglet Sessions
Cet onglet fournit des informations sur les RSessions actives, telles que l'utilisateur qui a lancé les 
RSessions, la durée d'exécution des RSessions et leur utilisation des ressources.

Onglet Users (Utilisateurs)
Cet onglet donne des informations sur les utilisateurs autorisés RStudio dans le domaine, telles que l'heure 
à laquelle la dernière session RS a été lancée et leur utilisation des ressources. La procédure suivante 
montre comment obtenir des informations sur l'utilisation historique des ressources par l'utilisateur.

1. Dans la liste des utilisateurs, sélectionnez l'utilisateur dont vous souhaitez afficher les informations. 
Une nouvelle page spécifique à l'utilisateur s'ouvre.

2. Pour afficher l'historique d'utilisation des ressources de l'utilisateur, sélectionnez l'onglet Stats
(Statistiques). Cet onglet donne des informations sur l'utilisation historique du CPU et de la mémoire, 
ainsi que le nombre de RSessions actives.

3. Pour afficher les journaux Amazon CloudWatch Logs spécifiques à l'utilisateur, sélectionnez l'onglet
Logs (Journaux).

Onglet Stats (Statistiques)
Cet onglet fournit des informations sur l'utilisation historique de votre instance RStudio Server.

Onglet Logs (Journaux)
Cet onglet affiche les journaux Amazon CloudWatch Logs pour l'instance RStudio Server. Pour plus 
d'informations sur la journalisation des événements avec les journaux Amazon CloudWatch Logs, 
consultez Qu'est-ce qu'Amazon CloudWatch Logs ?.
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Arrêter et redémarrer RStudio
Pour arrêter et redémarrer votre RStudio Workbench et l'application RStudioServerPro associée, vous 
devez d'abord arrêter toutes vos sessions RSessions existantes. Vous pouvez arrêter les applications 
RSessionGateway dans RStudio. Vous pouvez ensuite arrêter l'application RStudioServerPro à l'aide de 
AWS CLI. Une fois l'application RStudioServerPro arrêtée, vous devez rouvrir RStudio via la console de 
SageMaker.

Toutes les informations de bloc-notes non enregistrées sont perdues au cours du processus. Les données 
utilisateur du volume Amazon EFS ne sont pas concernées.

Note

Si vous utilisez une image personnalisée avec RStudio, assurez-vous que votre image docker 
utilise une version de RStudio compatible avec la version de RStudio Workbench utilisée par 
SageMaker après avoir redémarré votre application RStudioServerPro.

Les rubriques suivantes montrent comment arrêter les applications RSessionGateway et RStudioServerPro 
et les redémarrer.

Suspendre vos RSessions

Suivez la procédure ci-dessous pour suspendre toutes vos RSessions.

1. Depuis RStudio Launcher, identifiez la RSession que vous souhaitez suspendre.
2. Sélectionnez Suspend (Suspendre) pour la session.
3. Répétez cette opération pour toutes les RSessions.

Supprimer vos RSessions

Suivez la procédure ci-dessous pour arrêter toutes vos RSessions.

1. Depuis RStudio Launcher, identifiez la RSession que vous souhaitez supprimer.
2. Sélectionnez Quit (Quitter) pour la session. Cela ouvre une nouvelle fenêtre Quit Session (Quitter la 

session).
3. Dans la fenêtre Quit Session (Quitter la session), sélectionnez Force Quit (Forcer à quitter) pour mettre 

fin à tous les processus enfants de la session.
4. Sélectionnez Quit Session (Quitter la session) pour confirmer la suppression de la session.
5. Répétez cette opération pour toutes les RSessions.

Supprimer votre application RStudioServerPro

Exécutez les commandes suivantes à partir de AWS CLI pour supprimer et redémarrer votre application 
RStudioServerPro.

1. Supprimez l'application RStudioServerPro à l'aide de votre identifiant de domaine actuel.

aws sagemaker delete-app \ 
    --domain-id <domainId> \ 
    --user-profile-name domain-shared \ 
    --app-type RStudioServerPro \ 
    --app-name default

2. Recréez l'application RStudioServerPro.
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aws sagemaker create-app \ 
    --domain-id <domainId> \ 
    --user-profile-name domain-shared \ 
    --app-type RStudioServerPro \ 
    --app-name default

Gestion des coûts et de la facturation
Pour suivre les coûts associés à votre environnement RStudio, vous pouvez utiliser le service AWS Billing 
and Cost Management. AWS Billing and Cost Management fournit des outils utiles pour vous aider à 
recueillir des informations sur vos coûts et votre utilisation, à analyser vos inducteurs de coûts et les 
tendances d'utilisation, et à prendre des mesures pour budgétiser vos dépenses. Pour plus d'informations, 
consultez Qu'est-ce qu'AWS Billing and Cost Management ?

La section suivante décrit les composants requis pour exécuter RStudio sur Amazon SageMaker et 
comment chaque composant est pris en compte dans la facturation de votre instance RStudio.

• RStudio License (Licence RStudio) : aucuns frais supplémentaires ne s'appliquent pour l'utilisation de 
votre licence RStudio avec Amazon SageMaker. Pour plus d'informations sur votre licence RStudio, 
consultez Licence RStudio (p. 171).

• RSession : il s'agit de sessions de travail RStudio lancées par les utilisateurs finaux. Vous êtes facturé 
lorsque la RSession est en cours d'exécution.

• RStudio Server (Serveur RStudio) : un serveur multi-locataire gère toutes les RSessions. Vous pouvez 
choisir le type d'instance sur lequel exécuter RStudio Server (Serveur RStudio) et payer les coûts 
associés. L'instance par défaut, « système », est gratuite, mais vous pouvez choisir de payer pour des 
niveaux supérieurs. Pour plus d'informations sur les types d'instances disponibles pour votre RStudio 
Server (Serveur RStudio), consultez Type d'instance RStudioServerPro (p. 173).

Suivi de la facturation au niveau de l'utilisateur

Pour suivre la facturation au niveau de l'utilisateur à l'aide des balises de répartition des coûts, consultez
Utilisation des balises de répartition des coûts.

Diagnostiquer les problèmes et obtenir une assistance
Les sections suivantes décrivent comment diagnostiquer les problèmes avec RStudio sur Amazon 
SageMaker. Pour obtenir une assistance pour RStudio sur Amazon SageMaker, contactez le support 
Amazon SageMaker. Pour obtenir de l'aide sur l'achat d'une licence RStudio ou la modification du nombre 
de licences, envoyez un e-mail à l'adresse sales@rstudio.com.

Afficher les métriques et les journaux

Vous pouvez contrôler la performance de votre flux de travail lorsque vous utilisez RStudio sur Amazon 
SageMaker. Affichez les journaux de données et les informations sur les métriques avec le tableau de bord 
administratif RStudio ou Amazon CloudWatch.

Afficher vos journaux RStudio depuis le tableau de bord administratif RStudio

Vous pouvez afficher les métriques et les journaux directement depuis le tableau de bord administratif de 
RStudio.

1. Connectez-vous à votre domaine Amazon SageMaker.
2. Accédez au tableau de bord administratif de RStudio en suivant les étapes décrites dans Tableau de 

bord administratif RStudio (p. 196).
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3. Sélectionnez l'onglet Logs (Journaux).

Afficher vos journaux RStudio à partir d'Amazon CloudWatch Logs

Amazon CloudWatch contrôle vos ressources AWS et les applications que vous exécutez sur AWS en 
temps réel. Vous pouvez utiliser Amazon CloudWatch pour recueillir et suivre les métriques, qui sont 
des variables que vous pouvez mesurer pour vos ressources et applications. Pour vous assurer que 
vos applications RStudio disposent d'autorisations pour Amazon CloudWatch, vous devez inclure les 
autorisations décrites dans Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38). Vous n'avez pas besoin 
d'effectuer de configuration pour collecter les journaux Amazon CloudWatch Logs.

Les étapes suivantes montrent comment afficher les journaux Amazon CloudWatch Logs pour votre 
RSession.

Ces journaux se trouvent dans le flux de journaux /aws/sagemaker/studio de la console AWS 
CloudWatch.

1. Ouvrez la console CloudWatch à l'adresse https://console.aws.amazon.com/cloudwatch/.
2. Sélectionnez Logs à gauche. Dans le menu déroulant, sélectionnez Log groups.
3. Depuis la page Log groups, recherchez aws/sagemaker/studio. Sélectionnez le groupe de 

journaux.
4. Depuis la page aws/sagemaker/studio Log group, accédez à l'onglet Log streams.
5. Pour trouver les journaux de votre domaine, recherchez Log streams en utilisant le format suivant :

<DomainId>/domain-shared/rstudioserverpro/default

Utiliser RStudio sur Amazon SageMaker
Avec la prise en charge de RStudio dans Amazon SageMaker, vous pouvez mettre en place vos flux de 
travail de production et profiter des fonctions de SageMaker. Les rubriques suivantes montrent comment 
lancer une session RStudio et finaliser les flux de travail clés. Pour plus d'informations sur la gestion de 
RStudio sur SageMaker, veuillez consulter Gérer RStudio sur Amazon SageMaker (p. 171).

Pour plus d'informations sur les étapes d'intégration pour créer un domaine Amazon SageMaker avec 
RStudio activé, consultez Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38). 

Pour plus d'informations sur les régions AWS qui prennent en charge RStudio sur SageMaker, consultez
Régions et quotas pris en charge (p. 34). 

Rubriques
• Collaborer dans RStudio (p. 199)
• Image Base R (p. 200)
• Ouvrez RStudio Launcher et lancez RSessions (p. 200)
• Publier dans RStudio Connect (p. 201)
• Accéder aux fonctions d'Amazon SageMaker avec RStudio sur Amazon SageMaker (p. 201)

Collaborer dans RStudio
Pour partager votre projet RStudio, vous pouvez connecter RStudio à votre référentiel Git. Pour plus 
d'informations sur cette configuration, consultez Version Control with Git and SVN.

Remarque : le partage de projet et la collaboration en temps réel ne sont actuellement pas pris en charge 
lors de l'utilisation de RStudio sur Amazon SageMaker. 
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Image Base R
Lorsque vous lancez votre instance RStudio, l'image Base R sert de base à votre instance. Cette image 
étend l'image Docker r-session-complete. 

Cette image Base R comprend les éléments suivants :

• R v4.0 ou version ultérieure
• Packages Python awscli, sagemaker et boto3
• Package Reticulate pour l'intégration du kit SDK R

Ouvrez RStudio Launcher et lancez RSessions
Les rubriques suivantes montrent comment utiliser RStudio Launcher pour lancer des RSessions.

Ouvrir RStudio Launcher

Ouvrir RStudio Launcher à partir de la console Amazon SageMaker

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Accédez au Control Panel (Panneau de configuration).
3. Une fois que votre utilisateur a été créé, sélectionnez Launch app (Lancer l'appli).
4. Sélectionnez Studio ou RStudio pour lancer une nouvelle appli de ce type.

Ouvrir RStudio Launcher depuis l'AWS CLI

La procédure d'ouverture de RStudio Launcher à l'aide de la AWS CLI diffère selon la méthode utilisée 
pour gérer vos utilisateurs.

IAM Identity Center

1. Utilisez le portail d'accès AWS pour ouvrir votre domaine Amazon SageMaker.
2. Remplacez le chemin de l'URL par « /rstudio/default » comme suit.

#Studio URL
https://<domain-id>.studio.<region>.sagemaker.aws/jupyter/default/lab

#modified URL
https://<domain-id>.studio.<region>.sagemaker.aws/rstudio/default

IAM

Pour ouvrir RStudio Launcher à partir de l'AWS CLI en mode IAM, procédez comme suit.

1. Créez une URL présignée à l'aide de la commande suivante.

aws sagemaker create-presigned-domain-url --region <REGION> \ 
    --domain-id <DOMAIN-ID> \ 
    --user-profile-name <USER-PROFILE-NAME>

2. Ajoutez &redirect=RStudioServerPro à l'URL générée.
3. Accédez à l'URL mise à jour.
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Lancer les RSessions
Après avoir lancé RStudio Launcher, vous pouvez créer une RSession.

1. Sélectionnez New Session (Nouvelle session).
2. Saisissez un Session Name (Nom de la session).
3. Sélectionnez un type d'instance sur lequel votre RSession s'exécute. La valeur par défaut est

ml.t3.medium.
4. Sélectionnez une image que votre RSession utilise comme kernel.
5. Sélectionnez Start Session (Démarrer une session).
6. Une fois votre session créée, vous pouvez la démarrer en sélectionnant son nom. 

Suspendre vos RSessions

1. Depuis RStudio Launcher, identifiez la RSession que vous souhaitez suspendre.
2. Sélectionnez Suspend (Suspendre) pour la session.

Supprimer vos RSessions

1. Depuis RStudio Launcher, identifiez la RSession que vous souhaitez supprimer.
2. Sélectionnez Quit (Quitter) pour la session. Cela ouvre une nouvelle fenêtre Quit Session (Quitter la 

session).
3. Dans la fenêtre Quit Session (Quitter la session), sélectionnez Force Quit (Forcer à quitter) pour mettre 

fin à tous les processus enfants de la session.
4. Sélectionnez Quit Session (Quitter la session) pour confirmer la suppression de la session.

Publier dans RStudio Connect
RStudio Connect permet aux scientifiques des données de publier des informations, des tableaux de bord 
et des applications web de RStudio sur Amazon SageMaker. Pour plus d'informations, consultez Host 
RStudio Connect and Package Manager for ML development in RStudio on Amazon SageMaker.

Pour plus d'informations sur RStudio Connect, consultez le Guide de l'utilisateur RStudio Connect.

Accéder aux fonctions d'Amazon SageMaker avec RStudio sur 
Amazon SageMaker
Utiliser RStudio sur Amazon SageMaker présente plusieurs avantages, notamment celui d'intégrer des 
fonctions d'Amazon SageMaker. Cela inclut l'intégration avec Amazon SageMaker Studio et Reticulate.

Utiliser Amazon SageMaker Studio JupyterLab et RStudio sur Amazon SageMaker

Vos instances Amazon SageMaker Studio JupyterLab et RStudio partagent le même système de fichiers 
Amazon EFS. Cela signifie que les fichiers que vous importez et créez à l'aide de JupyterLab sont 
accessibles à l'aide de RStudio et vice versa. Cela vous permet de travailler sur les mêmes fichiers 
en utilisant à la fois JupyterLab et RStudio sans avoir à déplacer vos fichiers entre les deux. Pour plus 
d'informations sur ce flux de travail, consultez le blog Announcing Fully Managed RStudio on Amazon 
SageMaker for Data Scientists.

Utiliser le kit SDK Amazon SageMaker avec Reticulate

Le package Reticulate est utilisé comme interface R sur le kit SDK Python Amazon SageMaker pour 
effectuer des appels d'API vers Amazon SageMaker. Le package Reticulate se traduit entre les objets R 
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et Python, et Amazon SageMaker fournit un environnement de science des données sans serveur pour 
entraîner et déployer des modèles de machine learning (ML) à grande échelle. Pour des informations 
générales sur le package Reticulate, consultez R Interface to Python.

Pour un article de blog qui explique comment utiliser le package Reticulate avec Amazon SageMaker, 
consultez Using R with Amazon SageMaker.

Les exemples suivants montrent comment utiliser Reticulate pour des cas d'utilisation spécifiques.

• Pour un bloc-notes qui décrit comment utiliser Reticulate pour effectuer une transformation par lots afin 
de faire des prédictions, consultez Batch Transform Using R with Amazon SageMaker.

• Pour un bloc-notes qui décrit comment utiliser Reticulate pour effectuer le réglage des hyperparamètres 
et générer des prédictions, consultez Hyperparameter Optimization Using R with Amazon SageMaker.
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Utilisation des instances de bloc-
notes Amazon SageMaker

Une instance de bloc-notes Amazon SageMaker est une instance de calcul de machine learning (ML) 
exécutant l'appli de bloc-notes Jupyter. SageMaker gère la création de l'instance et des ressources 
connexes. Utilisez Jupyter Notebook dans votre instance de bloc-notes pour préparer et traiter des 
données, écrivez du code afin d'entraîner des modèles, déployez des modèles dans les services 
d'hébergement SageMaker, et testez ou validez vos modèles.

SageMaker fournit également des exemples de blocs-notes qui contiennent des démonstrations de code 
complet. Ces démonstrations montrent comment utiliser SageMaker pour effectuer des tâches de machine 
learning courantes. Pour plus d'informations, consultez Exemples de blocs-notes (p. 219).

Cette vidéo vous montre comment configurer et utiliser les instances de bloc-notes SageMaker. (Durée : 
26:04)

Cette vidéo est une découverte approfondie de l'utilisation des instances de bloc-notes SageMaker. 
(Longueur : 16:44)

Rubriques
• Instances de bloc-notes Amazon Linux 2 versus instances de bloc-notes Amazon Linux (p. 203)
• Versionnement de JupyterLab (p. 206)
• Création d'une instance de bloc-notes (p. 208)
• Accès aux instances de bloc-notes (p. 210)
• Meise à jour d'une instance de bloc-notes (p. 211)
• Personnalisation d'une instance de bloc-notes à l'aide d'un script de configuration du cycle de 

vie (p. 212)
• Exemples de blocs-notes (p. 219)
• Définition du noyau de bloc-notes (p. 221)
• Association de référentiels Git à des instances de bloc-notes SageMaker (p. 222)
• Métadonnées d'instance de bloc-notes (p. 230)
• Surveillance des journaux Jupyter dans les Amazon CloudWatch Logs (p. 230)

Instances de bloc-notes Amazon Linux 2 versus 
instances de bloc-notes Amazon Linux

Les instances de bloc-notes Amazon SageMaker prennent actuellement en charge les systèmes 
d'exploitation Amazon Linux 2 (AL2) et Amazon Linux (AL1). Vous pouvez sélectionner le système 
d'exploitation sur lequel repose vos instances de bloc-notes lorsque vous créez l'instance de bloc-notes. 
Les instances de bloc-notes créées avant le 18/08/2021 s'exécutent automatiquement sur AL1. Les 
instances de bloc-notes basées sur AL1 entreront en phase de maintenance à compter du 18/04/2022. 
Pour remplacer AL1, les clients ont désormais la possibilité de créer des instances de bloc-notes Amazon 
SageMaker avec AL2. La phase de maintenance AL1 coïncide également avec l'obsolescence de Python 2 
et de Chainer. Les ordinateurs portables basés sur AL2 ne disposent pas de noyaux Python 2 et Chainer.

Plan de la phase de maintenance AL1
Le tableau suivant décrit la chronologie de l'entrée d'AL1 dans sa phase de maintenance étendue.
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Date Description

18/08/2021 Les instances de bloc-notes basées sur AL2 sont 
lancées. Les instances de bloc-notes récemment 
lancées restent par défaut sur AL1. AL1 est pris en 
charge avec les correctifs de sécurité et les mises 
à jour, mais pas avec les nouvelles fonctions. Les 
clients peuvent choisir entre les deux systèmes 
d'exploitation lorsqu'ils lancent une nouvelle 
instance de bloc-notes.

18/04/2022 AL1 n'est plus pris en charge avec les correctifs 
de sécurité et les mises à jour. Les instances de 
bloc-notes sont exécutées par défaut sur AL2. 
Les clients peuvent toujours lancer des instances 
sur AL1, mais assument les risques associés à 
l'utilisation d'un système d'exploitation qui n'est pas 
pris en charge.

Noyaux disponibles
notebook-al1-v1 : les noyaux suivants sont disponibles dans des instances de bloc-notes basées sur 
la plateforme Amazon Linux. Ces instances de bloc-notes prennent en charge JupyterLab version 1. Pour 
plus d'informations sur les versions de JupyterLab, consultez Versionnement de JupyterLab (p. 206).

Nom du noyau

R

Sparkmagic (PySpark)

Sparkmagic (Spark)

Sparkmagic (SparkR)

conda_amazonei_mxnet_p27

conda_amazonei_mxnet_p36

conda_amazonei_pytorch_latest_p36

conda_amazonei_tensorflow2_p27

conda_amazonei_tensorflow2_p36

conda_amazonei_tensorflow_p27

conda_amazonei_tensorflow_p36

conda_chainer_p27

conda_chainer_p36

conda_mxnet_latest_p37

conda_mxnet_p27

conda_mxnet_p36
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Nom du noyau

conda_python2

conda_python 3

conda_pytorch_latest_p36

conda_pytorch_p27

conda_pytorch_p36

conda_tensorflow2_p36

conda_tensorflow_p27

conda_tensorflow_p36

notebook-al2-v1 : les noyaux suivants sont disponibles dans des instances de bloc-notes basées sur la 
plateforme Amazon Linux 2. Ces instances de bloc-notes prennent en charge JupyterLab version 1. Pour 
plus d'informations sur les versions de JupyterLab, consultez Versionnement de JupyterLab (p. 206).

Nom du noyau

R

Sparkmagic (PySpark)

Sparkmagic (Spark)

Sparkmagic (SparkR)

conda_amazonei_mxnet_p36

conda_amazonei_pytorch_latest_p37

conda_amazonei_tensorflow2_p36

conda_mxnet_p37

conda_python 3

conda_pytorch_p38

conda_tensorflow2_p38

notebook-al2-v2 : les noyaux suivants sont disponibles dans des instances de bloc-notes basées sur la 
plateforme Amazon Linux 2. Ces instances de bloc-notes prennent en charge JupyterLab version 3. Pour 
plus d'informations sur les versions de JupyterLab, consultez Versionnement de JupyterLab (p. 206).

Nom du noyau

R

Sparkmagic (PySpark)

Sparkmagic (Spark)
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Nom du noyau

Sparkmagic (SparkR)

conda_amazonei_pytorch_latest_p37

conda_mxnet_p37

conda_python 3

conda_pytorch_p38

conda_tensorflow2_p38

Migration vers Amazon Linux 2
Votre instance de bloc-notes existante n'est pas automatiquement migrée vers Amazon Linux 2. Pour 
mettre à niveau votre instance de bloc-notes vers Amazon Linux 2, vous devez créer une nouvelle instance 
de bloc-notes, répliquer votre code et votre environnement et supprimer votre ancienne instance de bloc-
notes. Pour plus d'informations, veuillez consulter le billet de blog sur la migration avec Amazon Linux 2.

Versionnement de JupyterLab
L'interface d'instance de bloc-notes Amazon SageMaker est basée sur JupyterLab, un environnement de 
développement interactif basé sur le Web pour les blocs-notes, le code et les données. Les blocs-notes 
prennent désormais en charge JupyterLab 1 ou JupyterLab 3. Une seule instance de bloc-notes peut 
exécuter une seule instance de JupyterLab (tout au plus). Vous pouvez avoir plusieurs instances de bloc-
notes avec différentes versions de JupyterLab.

Vous pouvez configurer votre bloc-notes pour exécuter votre version préférée de JupyterLab en 
sélectionnant l'identificateur de plateforme approprié. Utilisez l'interface AWS CLI ou la console SageMaker 
lors de la création de votre instance de bloc-notes. Pour plus d'informations sur les identifiants de 
plateforme, consultez Instances de bloc-notes Amazon Linux 2 versus instances de bloc-notes Amazon 
Linux. Si vous ne configurez pas explicitement un identifiant de plateforme, votre instance de bloc-notes 
exécute par défaut JupyterLab 1.

Rubriques
• JupyterLab 3 (p. 206)
• Création d'un bloc-notes avec votre version de JupyterLab (p. 207)
• Affichage de la version de JupyterLab d'un bloc-notes dans la console (p. 207)

JupyterLab 3
La prise en charge de JupyterLab 3 est disponible uniquement sur la plateforme de système d'exploitation 
Amazon Linux 2. JupyterLab 3 inclut les fonctionnalités suivantes qui ne sont pas disponibles dans 
JupyterLab 1. Pour plus d'informations sur ces fonctionnalités, consultez JupyterLab 3.0 est sorti !
(Français non garanti).

• Débogueur visuel lors de l'utilisation des noyaux suivants :
• conda_pytorch_p38
• conda_tensorflow2_p38
• conda_amazonei_pytorch_latest_p37
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• Filtre de l'explorateur de fichiers
• Table des matières
• Prise en charge multilingue
• Mode simple
• Mode d'interface unique
• Modification en direct des fichiers SVG avec mise à jour du rendu
• Interface utilisateur pour balises de cellules de bloc-notes

Changements importants apportés à JupyterLab 3
Pour plus d'informations sur les changements importants lors de l'utilisation de JupyterLab 3, consultez les 
journaux des modifications JupyterLab suivants :

• v2.0.0
• v3.0.0

Modifications de version de package

JupyterLab 3 présente les modifications de version de package suivantes par rapport à JupyterLab 1 :

• JupyterLab a été mis à niveau de la version 1.x à la version 3.x.
• Le bloc-notes Jupyter a été mis à niveau de la version 5.x à la version 6.x.
• jupyterlab-git a été mis à jour vers la version 0.37.1.
• nbserverproxy 0.x (0.3.2) a été remplacé par jupyter-server-proxy 3.x (3.2.1).

Création d'un bloc-notes avec votre version de 
JupyterLab
Vous pouvez sélectionner la version de JupyterLab lors de la création de votre instance de bloc-notes à 
partir de la console, en suivant les étapes figurant dans Création d'une instance de bloc-notes (p. 208).

Vous pouvez également sélectionner la version de JupyterLab en transmettant le paramètre platform-
identifier lors de la création de votre instance de bloc-notes à l'aide de l'interface AWS CLI, comme 
suit :

create-notebook-instance --notebook-instance-name <NEW_NOTEBOOK_NAME> \
--instance-type <INSTANCE_TYPE> \
--role-arn <YOUR_ROLE_ARN> \
--platform-identifier <PLATFORM_TO_USE>

Affichage de la version de JupyterLab d'un bloc-notes 
dans la console
Vous pouvez afficher la version de JupyterLab d'un bloc-notes à l'aide de la procédure suivante :

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Accédez à la page Notebook instances (Instances de bloc-notes).
3. Dans la liste des instances de bloc-notes, sélectionnez le nom de votre instance de bloc-notes.
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4. Dans la page Notebook instance settings (Paramètres d'instance de bloc-notes), consultez la page
Platform Identifier (Identificateur de plateforme) pour voir la version de JupyterLab du bloc-notes.

Création d'une instance de bloc-notes
Une instance de bloc-notes Amazon SageMaker est une instance de calcul de ML exécutant l'appli de 
bloc-notes Jupyter. SageMaker gère la création de l'instance et des ressources connexes. Utilisez Jupyter 
Notebook dans votre instance de bloc-notes pour préparer et traiter des données, écrivez du code afin 
d'entraîner des modèles, déployez des modèles dans les services d'hébergement SageMaker, et testez ou 
validez vos modèles.

Pour créer une instance de bloc-notes, utilisez la console SageMaker ou l'API
CreateNotebookInstance.

Le type d'instance de bloc-notes que vous choisissez dépend de la façon dont vous utilisez votre instance 
de bloc-notes. Vous souhaitez vous assurer que votre instance de bloc-notes n'est pas liée par la mémoire, 
le processeur ou les E/S. Si vous envisagez de charger un jeu de données en mémoire sur l'instance 
de bloc-notes à des fins d'exploration ou de prétraitement, nous vous recommandons de choisir un type 
d'instance avec suffisamment de mémoire RAM pour votre jeu de données. Cela nécessiterait une instance 
avec au moins 16 Go de mémoire (.xlarge ou plus). Si vous envisagez d'utiliser le bloc-notes pour un 
prétraitement intensif, nous vous recommandons de choisir une instance optimisée pour le calcul, telle 
qu'une instance c4 ou c5.

L'une des bonnes pratiques lors de l'utilisation d'un bloc-notes SageMaker consiste à utiliser l'instance de 
bloc-notes pour orchestrer d'autres services AWS. Par exemple, vous pouvez utiliser l'instance de bloc-
notes pour gérer le traitement de grands jeux de données en appelant les services AWS Glue pour ETL 
(extraction, transformation et chargement) ou Amazon EMR pour le mappage et la réduction des données 
à l'aide de Hadoop. Vous pouvez utiliser les services AWS comme formes temporaires de calcul ou de 
stockage de vos données.

Vous pouvez stocker et récupérer vos données d'entraînement et de test à l'aide d'un compartiment 
Amazon S3. Vous pouvez ensuite utiliser SageMaker pour entraîner et créer votre modèle, de sorte que le 
type d'instance de votre bloc-notes n'ait aucune incidence sur la vitesse de l'entraînement et des tests de 
votre modèle.

Une fois la commande reçue, SageMaker effectue les opérations suivantes :

• Création d'une interface réseau – Si vous choisissez la configuration VPC facultative, SageMaker crée 
l'interface réseau dans votre VPC. Il utilise l'ID de sous-réseau que vous avez fourni dans la demande 
pour déterminer la zone de disponibilité dans laquelle le sous-réseau sera créé. SageMaker associe le 
groupe de sécurité que vous avez fourni dans la demande au sous-réseau. Pour plus d'informations, 
consultez Connecter une instance de bloc-notes dans un VPC à des ressources externes (p. 3525).

• Lancement d'une instance de calcul de ML – SageMaker lance une instance de calcul de ML dans un 
VPC SageMaker. SageMaker effectue les tâches de configuration qui lui permettent de gérer votre 
instance de bloc-notes et, si vous avez spécifié votre VPC, active le trafic entre votre VPC et votre 
instance de bloc-notes.

• Installation des packages et des bibliothèques Anaconda pour les plateformes de deep learning 
courantes – SageMaker installe tous les packages Anaconda inclus dans le programme d'installation. 
Pour plus d'informations, consultez Liste des packages Anaconda. En outre, SageMaker installe les 
bibliothèques de deep learning TensorFlow et Apache MXNet.

• Attachement d'un volume de stockage de ML – SageMaker attache un volume de stockage de ML à 
l'instance de calcul de ML. Vous pouvez utiliser le volume comme zone de travail pour nettoyer le jeu 
de données d'entraînement ou pour stocker temporairement des données de validation, de test ou 
d'autres données. Pour le volume, choisissez n'importe quelle taille comprise entre 5 Go et 16 384 Go, 
par incréments de 1 Go. La valeur par défaut est 5 Go. Les volumes de stockage ML sont chiffrés et, 
par conséquent, SageMaker ne peut pas déterminer la quantité d'espace libre sur le volume. Pour cette 
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raison, vous pouvez augmenter la taille du volume lorsque vous mettez à jour une instance de bloc-
notes, mais vous ne pouvez pas réduire la taille de volume. Si vous souhaitez réduire la taille du volume 
de stockage ML utilisé, créez une nouvelle instance de bloc-notes avec la taille souhaitée.

Seuls les fichiers et les données enregistrés dans le dossier /home/ec2-user/SageMaker sont 
conservés entre les sessions d'instance de bloc-notes. Les fichiers et les données enregistrés en 
dehors de ce répertoire sont remplacés lorsque l'instance de bloc-notes s'arrête et redémarre. Chaque 
répertoire /tmp d'instance de bloc-notes offre un stockage minimum instantané de 10 Go dans une 
instance de bloc-notes. Un stockage d'instance offre un stockage temporaire de niveau bloc qui n'est pas 
conservé. Lorsque l'instance est arrêtée ou redémarrée, SageMaker supprime le contenu du répertoire. 
Ce stockage temporaire fait partie du volume racine de l'instance bloc-notes.

• Copie des exemples de bloc-notes Jupyter – Ces exemples de code Python illustrent des exercices 
d'entraînement et d'hébergement du modèle qui utilisent des algorithmes et des jeux de données 
d'entraînement différents.

Pour créer une instance de bloc-notes Amazon SageMaker :

1. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Choisissez Instances de bloc-notes, puis Créer une instance de bloc-notes.
3. Sur la page Créer une instance de bloc-notes, fournissez les informations suivantes :

a. Pour Notebook instance name (Nom d'instance de bloc-notes), saisissez un nom pour votre 
ordinateur bloc-notes.

b. Pour Notebook instance type (Type d'instance de bloc-notes), choisissez une taille d'instance 
adaptée à votre cas d'utilisation. Pour obtenir une liste des types d'instances et de quotas pris en 
charge, veuillez consulter Service Quotas Amazon SageMaker.

c. Dans Elastic Inference (Inférence Elastic), choisissez un type d'accélérateur d'inférence à associer 
à l'instance de bloc-notes si vous prévoyez d'effectuer des inférences à partir de l'instance 
de bloc-notes, ou choisissez none (aucun). Pour de plus amples informations sur l'inférence 
élastique, veuillez consulter Utilisation d'Amazon SageMaker Elastic Inference (EI)  (p. 2999).

d. Pour Platform Identifier (Identificateur de plateforme), choisissez un type de plateforme sur lequel 
créer l'instance de bloc-notes. Ce type de plateforme dicte le système d'exploitation et la version 
de JupyterLab avec lesquels votre instance de bloc-notes est créée. Pour plus d'informations sur 
le type d'identificateur de plateforme, veuillez consulter Instances de bloc-notes Amazon Linux 2 
versus instances de bloc-notes Amazon Linux (p. 203). Pour plus d'informations sur les versions 
de JupyterLab, consultez Versionnement de JupyterLab (p. 206).

e. (Facultatif) L'Additional configuration (configuration supplémentaire) permet aux utilisateurs 
avancés de créer un script shell qui peut s'exécuter lorsque vous créez ou démarrez l'instance. Ce 
script, appelé script de configuration du cycle de vie, peut être utilisé pour définir l'environnement 
du bloc-notes ou pour exécuter d'autres fonctions. Pour plus d'informations, veuillez consulter
Personnalisation d'une instance de bloc-notes à l'aide d'un script de configuration du cycle de 
vie (p. 212).

f. (Facultatif) La configuration supplémentaire vous permet également de spécifier la taille, en Go, 
du volume de stockage ML attaché à l'instance de bloc-notes. Vous pouvez choisir une taille 
comprise entre 5 et 16,384 Go, par incréments de 1 Go. Vous pouvez utiliser le volume pour 
nettoyer le jeu de données d'entraînement ou stocker temporairement des données de validation 
ou d'autres données.

g. (Facultatif) Pour Minimum IMDS Version (Version IMDS minimale), sélectionnez une version dans 
la liste déroulante. Si cette valeur est définie sur v1, les deux versions peuvent être utilisées avec 
l'instance de bloc-notes. Si v2 est sélectionné, seule IMDSv2 peut être utilisée avec l'instance de 
bloc-notes. Pour plus d'informations sur IMDSv2, consultez Utiliser IMDSv2.

h. Pour IAM role (Rôle IAM), choisissez un rôle IAM existant dans votre compte ayant les 
autorisations nécessaires pour accéder aux ressources SageMaker ou choisissez Create a new 
role (Créer un rôle). Si vous choisissez Create a new role (Créer un rôle), SageMaker crée un 
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rôle IAM nommé AmazonSageMaker-ExecutionRole-YYYYMMDDTHHmmSS. La politique gérée 
AWS AmazonSageMakerFullAccess est attachée au rôle. Le rôle fournit des autorisations qui 
permettent à l'instance de bloc-notes d'appeler SageMaker et Amazon S3.

i. Dans Root access (Accès racine), pour activer l'accès racine pour tous les utilisateurs d'instances 
de bloc-notes, choisissez Enable (Activer). Pour désactiver l'accès racine pour les utilisateurs, 
choisissez Disable (Désactiver). Si vous activez l'accès racine, tous les utilisateurs d'instances de 
bloc-notes ont des privilèges d'administrateur et peuvent accéder à tous les fichiers et les modifier.

j. (Facultatif) La clé de chiffrement vous permet de chiffrer des données sur le volume de stockage 
ML attaché à l'instance de bloc-notes à l'aide d'une clé AWS Key Management Service (AWS 
KMS). Si vous envisagez de stocker des informations sensibles sur le volume de stockage de 
Machine Learning, envisagez de les chiffrer.

k. (Facultatif) Le réseau vous permet de placer votre instance de bloc-notes dans un Virtual Private 
Cloud (VPC). Un VPC fournit une sécurité supplémentaire et restreint l'accès aux ressources du 
VPC à partir de sources extérieures au VPC. Pour plus d'information sur VPC, veuillez consulter le
Guide de l'utilisateur Amazon VPC.

Pour ajouter votre instance de bloc-notes à un VPC :

i. Choisissez le VPC et un SubnetId.
ii. Pour Security Group (Groupe de sécurité), sélectionnez le groupe de sécurité par défaut de 

votre VPC.
iii. Si vous avez besoin de votre instance de bloc-notes pour accéder à Internet, activez l'accès 

direct à Internet. Pour Direct internet access (Accès Internet direct), choisissez Enable 
(activer). L'accès à Internet peut rendre votre instance de bloc-notes moins sécurisée. Pour 
plus d'informations, consultez Connecter une instance de bloc-notes dans un VPC à des 
ressources externes (p. 3525).

l. (Facultatif) Pour associer des référentiels git à l'instance de bloc-notes, choisissez un référentiel 
par défaut et jusqu'à 3 référentiels supplémentaires. Pour plus d'informations, consultez
Association de référentiels Git à des instances de bloc-notes SageMaker (p. 222).

m. Choisissez Créer une instance de bloc-notes.

En quelques minutes, Amazon SageMaker lance une instance de calcul de ML (dans le cas 
présent, une instance de bloc-notes) et lui attache un volume de stockage de ML. L'instance 
de bloc-notes possède un serveur de blocs-notes Jupyter préconfiguré et un ensemble de 
bibliothèques Anaconda. Pour de plus amples informations, veuillez consulter l'API
CreateNotebookInstance.

4. Lorsque l'état de l'instance de bloc-notes est InService, dans la console, l'instance de bloc-notes est 
prête à l'emploi. Choisissez Open Jupyter (Ouvrir Jupyter) en regard du nom du bloc-notes pour ouvrir 
le tableau de bord Jupyter classique.

Vous pouvez choisir Open Jupyter (Ouvrir Jupyter) pour ouvrir le tableau de bord JupyterLab. Le 
tableau de bord permet d'accéder à votre instance de bloc-notes et à des exemples de bloc-notes 
SageMaker contenant des démonstrations de code complet. Ces démonstrations montrent comment 
utiliser SageMaker pour effectuer des tâches de machine learning courantes. Pour plus d'informations, 
consultez Exemples de blocs-notes (p. 219). Pour plus d'informations, consultez Contrôle de l'accès 
racine à une instance de bloc-notes SageMaker (p. 3381).

Pour de plus amples informations sur les blocs-notes Jupyter, veuillez consulter Jupyter.

Accès aux instances de bloc-notes
Pour accéder à vos instances de bloc-notes Amazon SageMaker, choisissez l'une des options suivantes :

• Utilisez la console .
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Choisissez Notebook instances (Instances de blocs-notes). La console affiche la liste des instances 
de blocs-notes de votre compte. Pour ouvrir une instance de bloc-notes à l'aide d'une interface Jupyter 
standard, choisissez Open Jupyter (Ouvrir Jupyter) pour cette instance. Pour ouvrir une instance de bloc-
notes à l'aide d'une interface JupyterLab standard, choisissez Open JupyterLab (Ouvrir JupyterLab) pour 
cette instance.

La console utilise vos informations d'identification de connexion pour envoyer une demande d'API
CreatePresignedNotebookInstanceUrl à SageMaker. SageMaker renvoie l'URL de votre instance 
de bloc-notes ; la console ouvre l'URL dans un autre onglet du navigateur et affiche le tableau de bord du 
bloc-notes Jupyter.

Note

L'URL obtenue lors de votre appel à
CreatePresignedNotebookInstanceUrl est valide pendant seulement 5 minutes. Si vous 
tentez d'utiliser l'URL après 5 minutes, vous serez redirigé vers la page de connexion de la AWS 
Management Console.

• Utilisez l'API .

Pour obtenir l'URL de l'instance de bloc-notes, appelez l'API
CreatePresignedNotebookInstanceUrl et utilisez l'URL renvoyée par l'API pour ouvrir l'instance 
de bloc-notes.

Utilisez le tableau de bord du bloc-notes Jupyter pour créer et gérer des blocs-notes et écrire du code. Pour 
plus d'informations sur les blocs-notes Jupyter, consultez http://jupyter.org/documentation.html.

Meise à jour d'une instance de bloc-notes
Une fois que vous avez créé une instance de bloc-notes, vous pouvez la mettre à jour à l'aide de la console 
SageMaker et de l'opération d'API UpdateNotebookInstance.

Vous pouvez mettre à jour les balises d'une instance de bloc-notes qui est InService. Pour mettre à jour 
tout autre attribut d'une instance de bloc-notes, son statut doit être Stopped.

Pour mettre à jour une instance de bloc-notes dans la console SageMaker :

1. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Choisissez Notebook instances (Instances de blocs-notes).
3. Choisissez l'instance de bloc-notes à mettre à jour en sélectionnant l'instance de bloc-notes Nomdans 

la liste.
4. Si le statut de votre bloc-notes n'est pas Stopped, sélectionnez le bouton Stop (Arrêter) pour arrêter 

l'instance de blocs-notes.

Lorsque vous effectuez cette opération, le statut de l'instance de bloc-notes passe à Stopping. 
Attendez que le statut passe à Stopped pour effectuer les étapes suivantes.
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5. Sélectionnez le bouton Edit (Modifier) pour ouvrir la page Modifier l'instance de bloc-notes. Pour plus 
d'informations sur les propriétés de bloc-notes que vous pouvez mettre à jour, consultez Création 
d'une instance de bloc-notes (p. 208).

6. Mettez à jour votre instance de bloc-notes et sélectionnez le bouton Update notebook instance (Mettre 
à jour l'instance de bloc-notes) au bas de la page, lorsque vous avez terminé de revenir à la page des 
instances de bloc-notes. Le statut de votre instance de bloc-notes passe à Updating (Mise à jour en 
cours).

Une fois la mise à jour de l'instance de bloc-notes terminée, le statut devient Stopped.

Personnalisation d'une instance de bloc-notes à 
l'aide d'un script de configuration du cycle de vie

Pour installer des packages ou des exemples de blocs-notes sur votre instance de bloc-notes, configurez 
la mise en réseau et la sécurité à cet effet ou utilisez un script shell à personnaliser et employez une 
configuration de cycle de vie. Une configuration de cycle de vie fournit des scripts shell qui s'exécutent 
uniquement lorsque vous créez l'instance de bloc-notes ou chaque fois que vous démarrez une instance de 
bloc-notes. Lorsque vous créez une instance de bloc-notes, vous pouvez créer une nouvelle configuration 
de cycle de vie et les scripts qu'elle utilise ou bien en appliquer une que vous possédez déjà.

Vous pouvez également utiliser un script de configuration du cycle de vie pour accéder aux services AWS à 
partir de votre ordinateur portable. Par exemple, vous pouvez créer un script qui vous permet d'utiliser votre 
bloc-notes pour contrôler d'autres ressources AWS, telles qu'une instance Amazon EMR.

Notre équipe gère un référentiel public de configurations de cycle de vie d'instances de bloc-notes qui 
traitent les cas d'utilisation courants pour personnaliser les instances de bloc-notes à l'adresse https:// 
github.com/aws-samples/amazon-sagemaker-notebook-instance-lifecycle-configuration-samples.

Note

Chaque script a une limite de 16384 caractères.
La valeur de la variable d'environnement $PATH qui est disponible pour les deux scripts est /
usr/local/sbin:/usr/local/bin:/usr/bin:/usr/sbin:/sbin:/bin. Le répertoire de 
travail, qui correspond à la valeur de la variable d'environnement $PWD, est /.
Affichez CloudWatch Logs pour les configurations de cycle de vie d'instance de bloc-notes dans le 
groupe de journaux /aws/sagemaker/NotebookInstances du flux de journaux [notebook-
instance-name]/[LifecycleConfigHook].
Les scripts ne peuvent pas s'exécuter pendant plus de 5 minutes. Si un script s'exécute pendant 
plus de 5 minutes, il échoue et l'instance de bloc-notes n'est pas créée ni démarrée. Pour vous 
aider à diminuer la durée de l'exécution de scripts, essayez ce qui suit :

• Réduisez les étapes nécessaires. Par exemple, limitez les environnements conda pour installer 
de grands packages.

• Exécutez les tâches en parallèle.
• Utilisez la commande nohup dans votre script.

Vous pouvez afficher une liste des configurations de cycle de vie d'instance de bloc-notes que vous avez 
créées au préalable en choisissant Lifecycle configuration (Configuration du cycle de vie) dans la console 
SageMaker. Ces configurations de cycle de vie d'instance de bloc-notes sont disponibles lorsque vous 
créez une nouvelle instance de bloc-notes.

Pour créer une configuration de cycle de vie

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
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2. Sur le côté gauche, sous Tableau de bord SageMaker, choisissez Configuration du cycle de vie.
3. Depuis la page Configuration du cycle de vie, choisissez Créer une configuration.
4. Dans Name (Nom), saisissez un nom en utilisant des caractères alphanumériques et « - », mais pas 

d'espaces. Le nom peut comporter un maximum de 63 caractères.
5. (Facultatif) Pour créer un script qui s'exécute lorsque vous créez le bloc-notes et chaque fois que vous 

le démarrez, choisissez Start notebook (Démarrer un bloc-notes).
6. Dans l'éditeur Start notebook (Démarrer un bloc-notes), tapez le script.
7. (Facultatif) Pour créer un script qui ne s'exécute qu'une seule fois, lorsque vous créez le bloc-notes, 

sélectionnez Create notebook (Créer un bloc-notes).
8. Dans l'éditeur Create notebook (Créer un bloc-notes), tapez le script de configuration de la mise en 

réseau.
9. Choisissez Create configuration (Créer une configuration).

Bonnes pratiques en matière de configuration du cycle 
de vie
Les bonnes pratiques suivantes sont exigées pour utiliser les configurations de cycle de vie :

Important

Il n'est pas recommandé de stocker des informations sensibles dans votre script de configuration 
du cycle de vie.

• Les configurations de cycle de vie sont exécutées en tant qu'utilisateur root Si votre script effectue 
des modifications dans le répertoire /home/ec2-user/SageMaker, (par exemple, l'installation d'un 
package avec pip), utilisez la commande sudo -u ec2-user pour effectuer l'exécution en tant 
qu'utilisateur ec2-user. Il s'agit du même utilisateur que celui employé pour Amazon SageMaker.

• Les instances de bloc-notes SageMaker utilisent des environnements conda pour implémenter différents 
noyaux pour les blocs-notes Jupyter. Si vous souhaitez installer des packages qui sont disponibles 
pour un ou plusieurs noyaux de bloc-notes, ajoutez les commandes pour installer les packages avec 
les commandes d'environnement conda qui activent l'environnement conda contenant le noyau pour 
l'installation des packages.

Par exemple, si vous souhaitez installer un package seulement pour l'environnement python3, utilisez le 
code suivant :

#!/bin/bash
sudo -u ec2-user -i <<'EOF'

# This will affect only the Jupyter kernel called "conda_python3".
source activate python3

# Replace myPackage with the name of the package you want to install.
pip install myPackage
# You can also perform "conda install" here as well.

source deactivate

EOF

Si vous souhaitez installer un package dans tous les environnements conda de l'instance de bloc-notes, 
utilisez le code suivant :

#!/bin/bash
sudo -u ec2-user -i <<'EOF'
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# Note that "base" is special environment name, include it there as well.
for env in base /home/ec2-user/anaconda3/envs/*; do 
    source /home/ec2-user/anaconda3/bin/activate $(basename "$env") 

    # Installing packages in the Jupyter system environment can affect stability of your 
 SageMaker 
    # Notebook Instance.  You can remove this check if you'd like to install Jupyter 
 extensions, etc. 
    if [ $env = 'JupyterSystemEnv' ]; then 
      continue 
    fi 

    # Replace myPackage with the name of the package you want to install. 
    pip install --upgrade --quiet myPackage
    # You can also perform "conda install" here as well. 

    source /home/ec2-user/anaconda3/bin/deactivate
done

EOF

• Tous les environnements conda doivent être stockés dans le dossier des environnements par défaut (c.-
à-d. /home/user/anaconda3/envs).

Important

Lorsque vous créez ou modifiez un script, nous vous recommandons d'utiliser un éditeur de texte 
qui fournit des sauts de ligne de style UNIX, tel que l'éditeur de texte disponible dans la console 
lors de la création d'un bloc-notes. La copie de texte à partir d'un système d'exploitation autre que 
Linux peut inclure des sauts de ligne incompatibles et entraîner une erreur inattendue.

Installation de bibliothèques et de noyaux externes 
dans des instances de bloc-notes
Les instances de bloc-notes Amazon SageMaker sont fournies avec plusieurs environnements déjà 
installés. Ces environnements contiennent des noyaux Jupyter et des packages Python, en particulier : 
scikit, Pandas, NumPy, TensorFlow et MXNet. Ces environnements, ainsi que tous les fichiers du dossier
sample-notebooks, sont actualisés lorsque vous arrêtez et démarrez une instance de bloc-notes. Vous 
pouvez également installer vos propres environnements contenant vos choix de packages et noyaux.

Les différents noyaux Jupyter dans les instances de bloc-notes Amazon SageMaker sont des 
environnements conda distincts. Pour plus d'informations sur les environnements conda, consultez
Managing environments dans la documentation Conda.

Installez des environnements et des noyaux personnalisés sur le volume Amazon EBS de l'instance de 
bloc-notes. Cela garantit qu'elles persistent lorsque vous arrêtez et redémarrez l'instance de bloc-notes 
et que les bibliothèques externes que vous installez ne sont pas mises à jour par SageMaker. Pour ce 
faire, utilisez une configuration de cycle de vie qui inclut à la fois un script qui s'exécute lorsque vous 
créez l'instance de bloc-notes (on-create) et un script qui s'exécute chaque fois que vous redémarrez 
l'instance de bloc-notes (on-start). Pour de plus amples informations sur l'utilisation des configurations 
du cycle de vie des instances de bloc-notes, veuillez consulter Personnalisation d'une instance de bloc-
notes à l'aide d'un script de configuration du cycle de vie (p. 212). Il existe un référentiel GitHub qui 
contient des exemples de scripts de configuration du cycle de vie sur Exemples de configuration de cycle 
de vie d'une instance de bloc-notes SageMaker.

Les exemples présentés sur https://github.com/aws-samples/amazon-sagemaker-notebook-instance-
lifecycle-config-samples/blob/master/scripts/persistent-conda-ebs/on-create.sh et https://github.com/ 
aws-samples/amazon-sagemaker-notebook-instance-lifecycle-config-samples/blob/master/scripts/ 
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persistent-conda-ebs/on-start.sh présentent les bonnes pratiques pour installer des environnements et des 
noyaux sur une instance de bloc-notes. Le script on-create installe la bibliothèque ipykernel afin de 
créer des environnements personnalisés en tant que noyaux Jupyter et utilise pip install et conda 
install pour installer des bibliothèques. Vous pouvez adapter le script pour créer des environnements 
personnalisés et installer les bibliothèques de votre choix. SageMaker ne met pas à jour ces bibliothèques 
lorsque vous arrêtez et redémarrez l'instance de bloc-notes. Vous pouvez donc vous assurer que votre 
environnement personnalisé possède des versions spécifiques des bibliothèques que vous souhaitez. 
Le script on-start installe tous les environnements personnalisés que vous créez en tant que noyaux 
Jupyter, de sorte qu'ils apparaissent dans la liste déroulante de menu New (Nouveau) de Jupyter.

Outils d'installation de package
Les blocs-notes SageMaker prennent en charge les outils d'installation de package suivants :

• conda install
• pip install

Vous pouvez installer des packages à l'aide des méthodes suivantes :

• Scripts de configuration du cycle de vie.

Pour obtenir des exemples de scripts, veuillez consulter Exemples de configuration de cycle de vie d'une 
instance de bloc-notes SageMaker. Pour plus d'informations sur la configuration du cycle de vie, veuillez 
consulter Personnalisation d'une instance de bloc-notes à l'aide d'un script de configuration du cycle de 
vie.

• Blocs-notes – Les commandes suivantes sont prises en charge.
• %conda install
• %pip install

• Le terminal Jupyter – Vous pouvez installer des packages en utilisant directement pip et conda.

À partir d'un bloc-notes, vous pouvez utiliser la syntaxe de la commande système (lignes commençant 
par !) pour installer des packages, par exemple !pip install et !conda install. Plus récemment, 
de nouvelles commandes ont été ajoutées à IPython : %pip et %conda. Ces commandes constituent 
la méthode recommandée pour installer des packages à partir d'un bloc-notes, car elles prennent 
correctement en compte l'environnement actif ou l'interpréteur utilisé. Pour de plus amples informations, 
veuillez consulter Add %pip and %conda magic functions.

Conda
Conda est un système de gestion de packages open source et système de gestion d'environnement, qui 
peut installer des packages et leurs dépendances. SageMaker prend en charge l'utilisation de Conda 
avec l'un des deux canaux principaux, le canal par défaut et le canal conda-forge. Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter Conda channels. Le canal conda-forge est un canal communautaire où les 
contributeurs peuvent télécharger des packages.

Note

En raison de la façon dont Conda résout le graphique de dépendance, l'installation de packages 
à partir de conda-forge peut prendre beaucoup plus de temps (dans le pire des cas, jusqu'à 
10 minutes).

L'AMI de deep learning est fourni avec de nombreux environnements conda et de nombreux packages 
préinstallés. En raison du nombre de packages préinstallés, il est difficile de trouver un ensemble de 
packages dont la compatibilité est garantie. Vous pouvez voir un avertissement « The environment 
is inconsistent, please check the package plan carefully » (L'environnement est incohérent, veuillez 
vérifier attentivement le plan du package). Malgré cet avertissement, SageMaker s'assure que tous les 
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environnements fournis par SageMaker sont corrects. SageMaker ne peut garantir que les packages 
installés par l'utilisateur fonctionneront correctement.

Conda dispose de deux méthodes pour activer les environnements : conda activate/deactivate et source 
activate/deactivate. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Should I use 'conda activate' or 
'source activate' in Linux.

SageMaker prend en charge le déplacement des environnements Conda sur le volume Amazon EBS, 
qui est conservé lorsque l'instance est arrêtée. Les environnements ne sont pas conservés lorsque les 
environnements sont installés sur le volume racine, qui est le comportement par défaut. Pour voir un 
exemple de script de cycle de vie, veuillez consulter persistant conda-ebs.

Opérations conda prises en charge (voir note au bas de cette rubrique)

• commande conda install d'un package dans un environnement unique
• commande conda install d'un package dans tous les environnements
• commande conda install d'un package R dans l'environnement R
• Installation d'un package à partir du référentiel conda principal
• Installation d'un package à partir de conda-forge
• Modification de l'emplacement d'installation de Conda pour utiliser EBS
• Prise en charge de conda activate et source activate

Pip
Pip est l'outil de facto pour l'installation et la gestion des packages Python. Pip recherche des packages sur 
l'index Python Package Index (PyPI) par défaut. Contrairement à Conda, pip ne dispose pas de la prise en 
charge de l'environnement intégrée, et n'est pas aussi complet que Conda lorsqu'il s'agit de packages avec 
des dépendances de bibliothèque native/système. Pip peut être utilisé pour installer des packages dans 
des environnements Conda.

Vous pouvez utiliser des référentiels de packages alternatifs avec pip au lieu de PyPI. Pour voir un exemple 
de script de cycle de vie, veuillez consulter on-start.sh.

Opérations pip prises en charge (voir la note au bas de cette rubrique)

• Utilisation de pip pour installer un package sans environnement conda actif (installer les packages à 
l'ensemble du système)

• Utilisation de pip pour installer un package dans un environnement conda
• Utilisation de pip pour installer un package dans tous les environnements conda
• Modification de l'emplacement d'installation de pip pour utiliser EBS
• Utilisation d'un référentiel alternatif pour installer des packages avec pip

Non pris en charge
SageMaker vise à prendre en charge le plus grand nombre possible d'opérations d'installation de 
packages. Toutefois, si les packages ont été installés par SageMaker ou DLAMI et que vous utilisez les 
opérations suivantes sur ces packages, cela peut rendre votre instance de bloc-notes instable :

• Désinstallation
• Rétrogradation
• Mise à jour

Nous ne fournissons pas de support pour l'installation de packages via yum install ou l'installation de 
packages R à partir de CRAN.
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En raison de problèmes potentiels liés aux conditions ou aux configurations réseau, ou de la disponibilité 
de Conda ou PyPi, nous ne pouvons pas garantir que les packages seront installés dans un délai fixe ou 
déterministe.

Note

Nous ne pouvons pas garantir le succès de l'installation d'un package. Une tentative d'installation 
d'un package dans un environnement avec des dépendances incompatibles peut entraîner un 
échec. Dans ce cas, vous devriez contacter le responsable de la bibliothèque pour voir s'il est 
possible de mettre à jour les dépendances du package. Vous pouvez également essayer de 
modifier l'environnement de manière à autoriser l'installation. Cependant, cette modification 
impliquera probablement la suppression ou la mise à jour des packages existants, ce qui signifie 
que nous ne pouvons plus garantir la stabilité de cet environnement.

Mises à jour logicielles des instances de bloc-notes
Amazon SageMaker teste et publie régulièrement les logiciels installés sur les instances de bloc-notes. 
Cela comprend :

• Mises à jour du noyau
• Correctifs de sécurité
• Mises à jour du kit SDK AWS
• Mises à jour du kit SDK Amazon SageMaker Python
• Mises à jour des logiciels open source

SageMaker ne met pas à jour un logiciel sur une instance de bloc-notes lorsqu'il est en service. Pour vous 
assurer de disposer des mises à jour logicielles les plus récentes, arrêtez et redémarrez votre instance de 
bloc-notes dans la console SageMaker ou en appelant StopNotebookInstance.

Vous pouvez également mettre à jour manuellement les logiciels installés sur votre instance de bloc-notes 
pendant qu'ils sont en cours d'exécution en utilisant des commandes de mise à jour dans un terminal ou 
dans un bloc-notes.

Note

La mise à jour des noyaux et de certains packages peut dépendre du fait que l'accès racine soit 
activé ou non pour l'instance de bloc-notes. Pour plus d'informations, consultez Contrôle de l'accès 
racine à une instance de bloc-notes SageMaker (p. 3381).

Les instances de bloc-notes ne vous informent pas si vous exécutez des logiciels obsolètes. Vous pouvez 
consulter le tableau de bord d'état personnel ou le bulletin de sécurité sur Bulletins de sécurité pour 
rechercher des mises à jour.

Contrôle d'une instance Amazon EMR Spark à l'aide 
d'un bloc-notes
Vous pouvez utiliser une instance de bloc-notes créée avec un script de configuration de cycle de vie 
personnalisé pour accéder aux services AWS à partir de votre bloc-notes. Par exemple, vous pouvez 
créer un script qui vous permet d'utiliser votre bloc-notes avec Sparkmagic pour contrôler d'autres 
ressources AWS, telles qu'une instance Amazon EMR. Vous pouvez ensuite utiliser l'instance Amazon 
EMR pour traiter vos données au lieu d'exécuter l'analyse des données sur votre bloc-notes. Cela vous 
permet de créer une instance de bloc-notes plus petite, car vous n'utilisez pas l'instance pour traiter les 
données. Cette approche est particulièrement utile lorsque vous disposez de vastes jeux de données qui 
nécessiteraient une instance de bloc-notes volumineuse pour traiter les données.

Le processus implique trois étapes avec la console Amazon SageMaker :
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• Création de l'instance Amazon EMR Spark
• Création du bloc-notes Jupyter
• Test de la connexion bloc-notes vers Amazon EMR

Pour créer une instance Amazon EMR Spark pouvant être contrôlée à partir d'un bloc-notes à 
l'aide de Sparkmagic

1. Ouvrez la console Amazon EMR à l'adresse https://console.aws.amazon.com/elasticmapreduce/.
2. Dans le volet de navigation, choisissez Create cluster (Créer un cluster).
3. Sur la page Create Cluster - Quick Options (Créer un cluster - Options rapides) sous Software 

configuration (Configuration logicielle), choisissez Spark: Spark 2.4.4 on Hadoop 2.8.5 YARN with 
Ganglia 3.7.2 and Zeppelin 0.8.2 (Spark : Spark 2.4.4 sur Hadoop 2.8.5 YARN avec Ganglia 3.7.2 et 
Zeppelin 0.8.2).

4. Définissez des paramètres supplémentaires sur la page, puis choisissez Create cluster (Créer le 
cluster).

5. Sur la page Cluster, choisissez le nom du cluster que vous avez créé. Notez le Master Public DNS 
(DNS public maître), l'EMR master's security group (groupe de sécurité du maître EMR), ainsi que le 
nom du VPC et l'ID de sous-réseau où le cluster EMR a été créé. Vous aurez besoin de ces valeurs 
lorsque vous créerez un bloc-notes.

Pour créer un bloc-notes qui utilise Sparkmagic pour contrôler une instance Amazon EMR Spark

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Dans le volet de navigation, sous Notebook instances (Instances de bloc-notes), choisissez Create 

notebook (Créer un bloc-notes).
3. Entrez le nom de l'instance du bloc-notes et choisissez le type d'instance.
4. Choisissez Additional configuration (Configuration supplémentaire), puis, sous Lifecycle configuration 

(Configuration du cycle de vie), choisissez Create a new lifecycle configuration (Créer une 
configuration du cycle de vie).

5. Ajoutez le code suivant au script de configuration du cycle de vie :

# OVERVIEW
# This script connects an Amazon EMR cluster to an Amazon SageMaker notebook instance 
 that uses Sparkmagic.
#
# Note that this script will fail if the Amazon EMR cluster's master node IP address is 
 not reachable.
#   1. Ensure that the EMR master node IP is resolvable from the notebook instance.
#      One way to accomplish this is to have the notebook instance and the Amazon EMR 
 cluster in the same subnet.
#   2. Ensure the EMR master node security group provides inbound access from the 
 notebook instance security group.
#       Type        - Protocol - Port - Source
#       Custom TCP  - TCP      - 8998 - $NOTEBOOK_SECURITY_GROUP
#   3. Ensure the notebook instance has internet connectivity to fetch the SparkMagic 
 example config.
#
# https://aws.amazon.com/blogs/machine-learning/build-amazon-sagemaker-notebooks-
backed-by-spark-in-amazon-emr/

# PARAMETERS
EMR_MASTER_IP=your.emr.master.ip

cd /home/ec2-user/.sparkmagic
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echo "Fetching Sparkmagic example config from GitHub..."
wget https://raw.githubusercontent.com/jupyter-incubator/sparkmagic/master/sparkmagic/
example_config.json

echo "Replacing EMR master node IP in Sparkmagic config..."
sed -i -- "s/localhost/$EMR_MASTER_IP/g" example_config.json
mv example_config.json config.json

echo "Sending a sample request to Livy.."
curl "$EMR_MASTER_IP:8998/sessions" 
                 

6. Dans la section PARAMETERS du script, remplacez your.emr.master.ip par le nom de serveur 
DNS public du nœud principal de l'instance Amazon EMR.

7. Choisissez Create configuration (Créer une configuration).
8. Sur la page Create notebook (Créer un bloc-notes), choisissez Network - optional (Réseau - facultatif).
9. Choisissez le VPC et le sous-réseau où se trouve l'instance Amazon EMR.
10. Choisissez le groupe de sécurité utilisé par le nœud principal Amazon EMR.
11. Choisissez Créer une instance de bloc-notes.

Pendant la création de l'instance de bloc-notes, le statut indique Pending (En attente). Une fois l'instance 
créée et le script de configuration du cycle de vie exécuté avec succès, l'état passe à InService (En 
service).

Note

Si l'instance de bloc-notes ne parvient pas à se connecter à l'instance Amazon EMR, SageMaker 
ne peut pas créer l'instance de bloc-notes. La connexion peut échouer si l'instance Amazon EMR 
et le bloc-notes ne sont pas dans le même VPC et le même sous-réseau, si le groupe de sécurité 
Amazon EMR principal n'est pas utilisé par le bloc-notes ou si le nom DNS public principal dans le 
script est incorrect.

Pour tester la connexion entre l'instance Amazon EMR et le bloc-notes

1. Lorsque l'état du bloc-notes est InService (En service), choisissez Open Jupyter (Ouvrir Jupyter) pour 
ouvrir le bloc-notes.

2. Choisissez New (Nouveau), puis choisissez Sparkmagic (PySpark).
3. Dans la cellule de code, entrez %%info et exécutez-la.

La sortie doit ressembler à ce qui suit.

Current session configs: {'driverMemory': '1000M', 'executorCores': 2, 'kind': 
 'pyspark'} 
                    No active sessions.

Exemples de blocs-notes
Votre instance de bloc-notes contient un exemple de blocs-notes fourni par Amazon SageMaker. L'exemple 
de blocs-notes contient un code qui illustre comment appliquer des solutions de machine learning en 
utilisant SageMaker. Les instances de bloc-notes utilisent l'extension Jupyter nbexamples, qui vous 
permet d'afficher une version en lecture seule d'un exemple de bloc-notes ou d'en créer une copie que 
vous pouvez modifier et exécuter. Pour plus d'informations sur l'extension nbexamples, consultez https:// 
github.com/danielballan/nbexamples. Pour obtenir des informations sur les exemples de blocs-notes pour 
SageMaker Studio, veuillez consulter Utilisation des blocs-notes Amazon SageMaker Studio (p. 113).
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Note

Les exemples de blocs-notes téléchargent généralement des ensembles sur Internet. Si vous 
désactivez l'accès Internet fourni par SageMaker lorsque vous créez votre instance de bloc-notes, 
l'exemple de blocs-notes peut ne pas fonctionner. Pour plus d'informations, consultez Connecter 
une instance de bloc-notes dans un VPC à des ressources externes (p. 3525).

Utilisation ou consultation d'un exemple de blocs-notes 
dans Jupyter Classic
Pour consulter ou utiliser l'exemple de blocs-notes dans l'affichage classique de Jupyter, choisissez l'onglet
SageMaker Examples (Exemples SageMaker).

Pour afficher une version en lecture seule d'un exemple de blocs-notes dans l'affichage classique de 
Jupyter, sur l'onglet SageMaker Examples (Exemples SageMaker), choisissez Preview (Aperçu) pour ce 
bloc-notes. Pour créer une copie d'un exemple de bloc-notes dans le répertoire de base de votre instance 
de bloc-notes, choisissez Use (Utiliser). Dans la boîte de dialogue, vous pouvez modifier le nom du bloc-
notes avant de l'enregistrer.

Utilisation ou consultation d'un exemple de bloc-notes 
dans Jupyterlab
Pour consulter ou utiliser l'exemple de blocs-notes dans l'affichage Jupyterlab, choisissez l'icône 
d'exemples dans le panneau de navigation situé à gauche.
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Pour afficher une version en lecture seule d'un exemple de bloc-notes, sélectionnez le nom du bloc-notes. 
Cette opération permet d'ouvrir le bloc-notes sous la forme d'un onglet dans la zone principale. Pour 
créer une copie d'un exemple de bloc-notes dans le répertoire de base de votre instance de bloc-notes, 
choisissez Create a Copy (Créer une copie) dans la bannière située en haut. Dans la boîte de dialogue, 
saisissez un nom pour le bloc-notes, puis choisissez CREATE COPY (Créer une copie).

Pour plus d'informations sur les exemples de bloc-notes, veuillez consulter les exemples de référentiels 
GitHub SageMaker.

Définition du noyau de bloc-notes
Amazon SageMaker fournit plusieurs noyaux pour Jupyter qui prennent en charge Python 2 et 3, Apache 
MXNet, TensorFlow et PySpark. Pour définir un noyau pour un nouveau bloc-notes dans le tableau de bord 
de bloc-notes Jupyter, choisissez New (Nouveau), puis le noyau dans la liste.
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Vous pouvez également créer un noyau personnalisé que vous pouvez utiliser dans votre instance de bloc-
notes. Pour plus d'informations, consultez Installation de bibliothèques et de noyaux externes dans des 
instances de bloc-notes (p. 214).

Association de référentiels Git à des instances de 
bloc-notes SageMaker

Associez des référentiels Git à votre instance de bloc-notes pour enregistrer vos blocs-notes dans un 
environnement de contrôle de code source qui persiste même si vous arrêtez ou supprimez votre instance 
de bloc-notes. Vous pouvez associer un référentiel par défaut et jusqu'à trois référentiels supplémentaires à 
une instance de bloc-notes. Les référentiels peuvent être hébergés dans AWS CodeCommit, GitHub ou sur 
tout autre serveur Git. L'association de référentiels Git à votre instance de bloc-notes peut être utile pour :

• Persistance - Des blocs-notes dans une instance de bloc-notes sont stockés sur des volumes Amazon 
EBS durables, mais ils ne sont pas conservés au-delà de la durée de vie de votre instance de bloc-notes. 
Le stockage des blocs-notes dans un référentiel Git vous permet de stocker et d'utiliser des blocs-notes, 
même si vous arrêtez ou supprimez votre instance de bloc-notes.

• Collaboration : des pairs sur une équipe collaborent souvent sur des projets de machine learning. Le 
stockage de vos blocs-notes dans des référentiels Git permet aux pairs travaillant dans différentes 
instances de bloc-notes de partager des blocs-notes et de collaborer sur ces derniers dans un 
environnement de contrôle de code source.

• Apprentissage : de nombreux blocs-notes Jupyter qui illustrent des techniques de machine learning sont 
disponibles dans des référentiels Git hébergés publiquement, comme sur GitHub. Vous pouvez associer 
votre instance de bloc-notes à un référentiel pour charger facilement les blocs-notes Jupyter contenus 
dans ce référentiel.

Il existe deux manières d'associer un référentiel Git à une instance de bloc-notes :

• Ajoutez un référentiel Git en tant que ressource dans votre compte Amazon SageMaker. Ensuite, 
pour accéder au référentiel, vous pouvez spécifier un secret AWS Secrets Manager contenant des 
informations d'identification. Ainsi, vous pouvez accéder aux référentiels exigeant une authentification.

• Associez un référentiel Git public qui n'est pas une ressource de votre compte. Si vous procédez ainsi, 
vous ne pouvez pas spécifier d'informations d'identification pour accéder au référentiel.

Rubriques
• Ajouter un référentiel Git à votre compte Amazon SageMaker (p. 223)
• Créez une instance de bloc-notes avec un référentiel Git associé (p. 225)
• Association d'un référentiel CodeCommit situé dans un autre compte AWS avec une instance de bloc-

notes (p. 227)
• Utilisation de référentiels Git dans une instance de bloc-notes (p. 228)
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Ajouter un référentiel Git à votre compte Amazon 
SageMaker
Pour gérer vos référentiels GitHub, les associer facilement à vos instances de bloc-notes et associer des 
informations d'identification pour des référentiels exigeant une authentification, ajoutez les référentiels en 
tant que ressources à votre compte Amazon SageMaker. Grâce à l'API, vous pouvez afficher une liste de 
référentiels stockés dans votre compte ainsi que les détails concernant chaque référentiel dans la console 
SageMaker.

Vous pouvez ajouter des référentiels Git à votre compte SageMaker dans la console SageMaker ou grâce 
à la AWS CLI.

Note

Vous pouvez utiliser l'API SageMaker CreateCodeRepository pour ajouter des référentiels Git 
à votre compte SageMaker, mais les instructions détaillées ne sont pas fournies ici.

Ajouter un référentiel Git à votre compte SageMaker (Console)
Pour ajouter un référentiel Git en tant que ressource à votre compte SageMaker

1. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Sous Notebook (Bloc-notes), choisissez Git repositories (Référentiels Git), puis Add repository (Ajouter 

un référentiel).
3. Pour ajouter un référentiel CodeCommit, choisissez AWS CodeCommit. Pour ajouter un référentiel 

GitHub ou un autre référentiel basé sur Git, choisissez GitHub/Other Git-based repo (Repo GitHub/
Autre repo basé sur Git).

Pour utiliser un référentiel CodeCommit existant

1. Choisissez Use existing repository (Utiliser un référentiel existant).
2. Pour Repository (Référentiel), choisissez un référentiel dans la liste.
3. Saisissez un nom à utiliser pour le référentiel dans SageMaker. Le nom doit comporter entre 1 et 

63 caractères. Les caractères valides sont : a-z, A-Z, 0-9 et le trait d'union (-).
4. Choisissez Add repository (Ajouter un référentiel).

Pour créer un nouveau référentiel CodeCommit

1. Choisissez Create new Repository (Créer un nouveau référentiel).
2. Saisissez un nom pour le référentiel que vous pouvez utiliser dans CodeCommit et SageMaker. Le 

nom doit comporter entre 1 et 63 caractères. Les caractères valides sont : a-z, A-Z, 0-9 et le trait 
d'union (-).

3. Choisissez Créer un référentiel.

Pour ajouter un référentiel Git hébergé ailleurs que dans CodeCommit

1. Choisissez GitHub/Other Git-based repo (Référentiel GitHub/Autre référentiel basé sur Git).
2. Entrez un nom de 63 caractères maximum. Les caractères valides comprennent les caractères 

alphanumériques, le trait d'union (-) et 0-9.
3. Saisissez l'URL du référentiel. Ne fournissez pas de nom d'utilisateur dans l'URL. Ajoutez le nom 

d'utilisateur et le mot de passe dans AWS Secrets Manager, comme décrit à l'étape suivante.
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4. Pour Git credentials (Informations d'identification Git), choisissez les informations d'identification à 
utiliser pour s'authentifier auprès du référentiel. Cette étape est nécessaire uniquement si le référentiel 
Git est privé.

Note

Si vous avez activé l'authentification à deux facteurs pour votre référentiel Git, veillez à entrer 
un jeton d'accès personnel généré par votre fournisseur Git à la place du mot de passe.

a. Pour utiliser un secret AWS Secrets Manager existant, choisissez Use existing secret (Utiliser un 
secret existant), puis un secret dans la liste. Pour obtenir des informations sur la création et le 
stockage d'un secret, consultez Création d'un secret basique dans le guide de l'utilisateur AWS 
Secrets Manager. Le nom du secret que vous utilisez doit contenir la chaîne sagemaker.

Note

Le secret doit disposer d'une étiquette intermédiaire AWSCURRENT et doit être au format 
suivant :
{"username": UserName, "password": Password}
Pour les référentiels GitHub, nous vous recommandons d'utiliser un jeton d'accès 
personnel plutôt que le mot de passe de votre compte. Pour obtenir des informations, 
consultez https://help.github.com/articles/creating-a-personal-access-token-for-the-
command-line/.

b. Pour créer un nouveau secret AWS Secrets Manager, choisissez Create secret (Créer un secret), 
saisissez un nom pour le secret, puis le nom d'utilisateur et le mot de passe à utiliser pour 
s'authentifier auprès du référentiel. Le nom du secret doit contenir la chaîne sagemaker.

Note

Le rôle IAM que vous utilisez pour créer le secret doit disposer de l'autorisation
secretsmanager:GetSecretValue dans sa politique IAM.
Le secret doit disposer d'une étiquette intermédiaire AWSCURRENT et doit être au format 
suivant :
{"username": UserName, "password": Password}
Pour les référentiels GitHub, nous vous recommandons d'utiliser un jeton d'accès 
personnel plutôt que le mot de passe de votre compte.

c. Pour ne pas utiliser les informations d'identification, choisissez No secret (Aucun secret).
5. Choisissez Create secret (Créer un secret).

Ajouter un référentiel Git à votre compte Amazon SageMaker 
(CLI)
Utilisez la commande create-code-repository AWS CLI. Spécifiez un nom pour le référentiel comme 
valeur de l'argument code-repository-name. Le nom doit comporter entre 1 et 63 caractères. Les 
caractères valides sont : a-z, A-Z, 0-9 et le trait d'union (-). De plus, spécifiez les paramètres suivants :

• La branche par défaut
• L'URL du référentiel Git

Note

Ne fournissez pas de nom d'utilisateur dans l'URL. Ajoutez le nom d'utilisateur et le mot de 
passe dans AWS Secrets Manager, comme décrit à l'étape suivante.

• L'Amazon Resource Name (ARN) d'un secret AWS Secrets Manager contenant les informations 
d'identification à utiliser pour authentifier le référentiel comme valeur de l'argument git-config
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Pour obtenir des informations sur la création et le stockage d'un secret, consultez Création d'un secret 
basique dans le guide de l'utilisateur AWS Secrets Manager. La commande suivante crée un référentiel 
nommé MyRespository dans votre compte Amazon SageMaker qui pointe sur un référentiel Git hébergé 
à l'adresse https://github.com/myprofile/my-repo".

Pour Linux, OS X ou Unix :

aws sagemaker create-code-repository \ 
                    --code-repository-name "MyRepository" \ 
                    --git-config Branch=branch,RepositoryUrl=https://github.com/myprofile/
my-repo,SecretArn=arn:aws:secretsmanager:us-east-2:012345678901:secret:my-secret-ABc0DE

Pour Windows :

aws sagemaker create-code-repository ^ 
                    --code-repository-name "MyRepository" ^ 
                    --git-config "{\"Branch\":\"master\", \"RepositoryUrl\" : 
                    \"https://github.com/myprofile/my-repo\", \"SecretArn\" : 
 \"arn:aws:secretsmanager:us-east-2:012345678901:secret:my-secret-ABc0DE\"}"

Note

Le secret doit disposer d'une étiquette intermédiaire AWSCURRENT et doit être au format suivant :
{"username": UserName, "password": Password}
Pour les référentiels GitHub, nous vous recommandons d'utiliser un jeton d'accès personnel plutôt 
que le mot de passe de votre compte.

Créez une instance de bloc-notes avec un référentiel 
Git associé
Vous pouvez associer des référentiels Git à une instance de bloc-notes lorsque vous créez l'instance de 
bloc-notes grâce à l'AWS Management Console ou l'AWS CLI. Si vous souhaitez utiliser un référentiel 
CodeCommit qui se trouve dans un compte AWS différent de celui de l'instance de bloc-notes, configurez 
l'accès entre comptes pour le référentiel. Pour plus d'informations, consultez Association d'un référentiel 
CodeCommit situé dans un autre compte AWS avec une instance de bloc-notes (p. 227).

Rubriques
• Créez une instance de bloc-notes avec un référentiel Git associé (Console) (p. 225)
• Créez une instance de bloc-notes avec un référentiel Git associé (CLI) (p. 226)

Créez une instance de bloc-notes avec un référentiel Git associé 
(Console)
Pour créer une instance de bloc-notes avec un référentiel Git associé dans la console Amazon 
SageMaker

1. Suivez les instructions décrites dans Étape 1 : créer une instance de bloc-notes Amazon 
SageMaker (p. 80).

2. Pour Git repositories (Référentiels Git), choisissez les référentiels Git à associer à l'instance de bloc-
notes.

a. Pour Default repository (Référentiel par défaut), choisissez un référentiel à utiliser comme 
référentiel par défaut. SageMaker clone ce référentiel en tant que sous-répertoire dans le 
répertoire de démarrage Jupyter dans /home/ec2-user/SageMaker. Lorsque vous ouvrez 
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votre instance de bloc-notes, cette dernière s'ouvre dans ce référentiel. Pour choisir un référentiel 
stocké en tant que ressource dans votre compte, choisissez son nom dans la liste. Pour ajouter 
un nouveau référentiel en tant que ressource à votre compte, choisissez Add a repository 
to SageMaker (opens the Add repository flow in a new window) (Ajouter un référentiel à 
SageMaker (ouvre le flux Ajouter un référentiel dans une nouvelle fenêtre)), puis suivez les 
instructions décrites dans Créez une instance de bloc-notes avec un référentiel Git associé 
(Console) (p. 225). Pour cloner un référentiel public qui n'est pas stocké dans votre compte, 
choisissez Clone a public Git repository to this notebook instance only (Cloner un référentiel Git 
public vers cette instance de bloc-notes uniquement), puis spécifiez l'URL de ce référentiel.

b. Pour Additional repository 1 (Référentiel supplémentaire 1), choisissez un référentiel à ajouter 
comme répertoire supplémentaire. SageMaker clone ce référentiel en tant que sous-répertoire 
dans le répertoire de démarrage Jupyter dans /home/ec2-user/SageMaker. Pour choisir un 
référentiel stocké en tant que ressource dans votre compte, choisissez son nom dans la liste. 
Pour ajouter un nouveau référentiel en tant que ressource à votre compte, choisissez Add a 
repository to SageMaker (opens the Add repository flow in a new window) (Ajouter un référentiel 
à SageMaker (ouvre le flux Ajouter un référentiel dans une nouvelle fenêtre)), puis suivez les 
instructions décrites dans Créez une instance de bloc-notes avec un référentiel Git associé 
(Console) (p. 225). Pour cloner un référentiel qui n'est pas stocké dans votre compte, choisissez
Clone a public Git repository to this notebook instance only (Cloner un référentiel Git public vers 
cette instance de bloc-notes uniquement), puis spécifiez l'URL de ce référentiel.

Répétez cette étape jusqu'à trois fois pour ajouter trois référentiels supplémentaires maximum à 
votre instance de bloc-notes.

Créez une instance de bloc-notes avec un référentiel Git associé 
(CLI)
Pour créer une instance de bloc-notes et associer des référentiels Git à l'aide de l'AWS CLI, utilisez la 
commande create-notebook-instance comme suit :

• Spécifiez le référentiel à utiliser comme référentiel par défaut en tant que valeur de l'argument default-
code-repository. Amazon SageMaker clone ce référentiel en tant que sous-répertoire dans le 
répertoire de démarrage Jupyter dans /home/ec2-user/SageMaker. Lorsque vous ouvrez votre 
instance de bloc-notes, cette dernière s'ouvre dans ce référentiel. Pour utiliser un référentiel stocké 
comme ressource dans votre compte SageMaker, spécifiez le nom du référentiel en tant que valeur de 
l'argument default-code-repository. Pour utiliser un référentiel qui n'est pas stocké dans votre 
compte, spécifiez l'URL du référentiel en tant que valeur de l'argument default-code-repository.

• Spécifiez trois référentiels supplémentaires maximum en tant que valeur de l'argument additional-
code-repositories. SageMaker clone ce référentiel comme un sous-répertoire du répertoire de 
démarrage Jupyter à l'adresse /home/ec2-user/SageMaker, et le référentiel est exclu du référentiel 
par défaut en l'ajoutant au répertoire .git/info/exclude du référentiel par défaut. Pour utiliser 
des référentiels stockés comme ressources dans votre compte SageMaker, spécifiez les noms des 
référentiels en tant que valeur de l'argument additional-code-repositories. Pour utiliser des 
référentiels qui ne sont pas stockés dans votre compte, spécifiez les URL des référentiels en tant que 
valeur de l'argument additional-code-repositories.

Par exemple, la commande suivante crée une instance de bloc-notes qui dispose d'un référentiel nommé
MyGitRepo et stocké en tant que ressource dans votre compte SageMaker, comme référentiel par défaut, 
et d'un référentiel supplémentaire hébergé sur GitHub :

aws sagemaker create-notebook-instance \ 
                    --notebook-instance-name "MyNotebookInstance" \ 
                    --instance-type "ml.t2.medium" \ 
                    --role-arn "arn:aws:iam::012345678901:role/service-role/
AmazonSageMaker-ExecutionRole-20181129T121390" \ 
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                    --default-code-repository "MyGitRepo" \ 
                    --additional-code-repositories "https://github.com/myprofile/my-other-
repo"

Note

Si vous utilisez un référentiel CodeCommit AWS qui ne contient pas « SageMaker » dans son 
nom, ajoutez les autorisations codecommit:GitPush et codecommit:GitPull au rôle 
que vous transmettez en tant qu'argument role-arn à la commande create-notebook-
instance. Pour obtenir des informations sur l'ajout d'autorisations à un rôle, veuillez consulter
Ajout et suppression de politiques IAM dans le Guide de l'utilisateur AWS Identity and Access 
Management.

Association d'un référentiel CodeCommit situé dans un 
autre compte AWS avec une instance de bloc-notes
Pour associer un référentiel CodeCommit qui se trouve dans un autre compte AWS avec votre instance de 
bloc-notes, configurez l'accès entre comptes pour le référentiel CodeCommit.

Pour configurer l'accès entre comptes pour un référentiel CodeCommit et l'associer à une instance 
de bloc-notes :

1. Dans le compte AWS qui contient le référentiel CodeCommit, créez une politique IAM qui autorise 
l'accès au référentiel pour les utilisateurs du compte qui contient votre instance de bloc-notes. Pour 
obtenir des informations, veuillez consulter Étape 1 : créer une politique pour l'accès au référentiel 
dans CompteA dans le Guide de l'utilisateur CodeCommit.

2. Dans le compte AWS qui contient le référentiel CodeCommit, créez un rôle IAM et attachez à ce rôle 
la politique que vous avez créée lors de l'étape précédente. Pour obtenir des informations, veuillez 
consulter Étape 2 : créer un rôle pour l'accès au référentiel dans CompteA dans le Guide de l'utilisateur 
CodeCommit.

3. Créez un profil dans l'instance de bloc-notes qui utilise le rôle que vous avez créé à l'étape 
précédente :

a. Ouvrez l'instance de blocs-notes.
b. Ouvrez un terminal dans l'instance de bloc-notes.
c. Modifiez un nouveau profil en saisissant les éléments suivants dans le terminal :

vi /home/ec2-user/.aws/config

d. Modifiez le fichier avec les informations de profil suivantes :

[profile CrossAccountAccessProfile]
region = us-west-2
role_arn = 
 arn:aws:iam::CodeCommitAccount:role/CrossAccountRepositoryContributorRole
credential_source=Ec2InstanceMetadata
output = json

Où CodeCommitAccount est le compte qui contient le référentiel 
CodeCommit, CrossAccountAccessProfile est le nom du nouveau profil et
CrossAccountRepositoryContributorRole est le nom du rôle que vous avez créé à l'étape 
précédente.

4. Sur l'instance de bloc-notes, configurez git afin d'utiliser le profil que vous avez créé à l'étape 
précédente :
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a. Ouvrez l'instance de blocs-notes.
b. Ouvrez un terminal dans l'instance de bloc-notes.
c. Modifiez le fichier de configuration Git en saisissant les éléments suivants dans le terminal :

vi /home/ec2-user/.gitconfig

d. Modifiez le fichier avec les informations de profil suivantes :

[credential] 
        helper = !aws codecommit credential-helper --
profile CrossAccountAccessProfile $@ 
        UseHttpPath = true

Où CrossAccountAccessProfile est le nom du profil que vous avez créé à l'étape 
précédente.

Utilisation de référentiels Git dans une instance de 
bloc-notes
Lorsque vous ouvrez une instance de bloc-notes disposant de référentiels Git qui lui sont associés, 
elle s'ouvre dans le référentiel par défaut installé dans votre instance de bloc-notes directement sous /
home/ec2-user/SageMaker. Vous pouvez ouvrir et créer des blocs-notes, et vous pouvez exécuter 
manuellement des commandes Git dans d'une cellule de bloc-notes. Par exemple :

!git pull origin master

Pour ouvrir l'un des référentiels supplémentaires, accédez à un dossier. Les référentiels supplémentaires 
sont également installés en tant que répertoires sous /home/ec2-user/SageMaker.

Si vous ouvrez l'instance de bloc-notes avec une interface JupyterLab, l'extension jupyter-git est installée 
et disponible pour l'utilisation. Pour obtenir des informations sur l'extension jupyter-git de JupyterLab, 
consultez https://github.com/jupyterlab/jupyterlab-git.

Lorsque vous ouvrez une instance de bloc-notes dans JupyterLab, vous consultez les référentiels Git qui lui 
sont associés dans le menu de gauche :
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Vous pouvez utiliser l'extension jupyter-git pour gérer Git visuellement, plutôt que d'utiliser la ligne de 
commande :
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Métadonnées d'instance de bloc-notes
Lorsque vous créez une instance de bloc-notes, Amazon SageMaker crée un fichier JSON sur l'instance 
à l'emplacement /opt/ml/metadata/resource-metadata.json qui contient les ResourceName
et ResourceArn de l'instance de bloc-notes. Vous pouvez accéder à ces métadonnées à partir de 
n'importe où dans l'instance de bloc-notes, y compris dans les configurations de cycle de vie. Pour de 
plus amples informations sur les configurations du cycle de vie des instances de bloc-notes, veuillez 
consulter Personnalisation d'une instance de bloc-notes à l'aide d'un script de configuration du cycle de 
vie (p. 212).

Le fichier resource-metadata.json présente la structure suivante :

{ 
    "ResourceArn": "NotebookInstanceArn", 
    "ResourceName": "NotebookInstanceName"
}

Vous pouvez utiliser ces métadonnées à partir de l'instance de bloc-notes pour obtenir d'autres 
informations sur l'instance de bloc-notes. Par exemple, les commandes suivantes obtiennent les balises 
associées à l'instance de bloc-notes :

NOTEBOOK_ARN=$(jq '.ResourceArn' 
            /opt/ml/metadata/resource-metadata.json --raw-output)
aws sagemaker list-tags --resource-arn $NOTEBOOK_ARN

La sortie ressemble à ce qui suit :

{ 
    "Tags": [ 
        { 
            "Key": "test", 
            "Value": "true" 
        } 
    ]
}

Surveillance des journaux Jupyter dans les Amazon 
CloudWatch Logs

Les journaux Jupyter incluent des informations importantes telles que les événements, les métriques et 
les informations d'état qui fournissent des informations exploitables lors de l'exécution de blocs-notes 
Amazon SageMaker. En important des journaux Jupyter dans CloudWatch Logs, les clients peuvent 
utiliser CloudWatch Logs pour détecter des comportements anormaux, définir des alarmes et découvrir 
des informations pour permettre aux blocs-notes SageMaker de continuer à bien fonctionner. Vous pouvez 
accéder aux journaux même lorsque l'instance Amazon EC2 qui héberge le bloc-notes ne répond pas, et 
utiliser les journaux pour dépanner le bloc-notes qui ne répond pas. Les informations sensibles telles que 
les ID des comptes AWS, les clés secrètes et les jetons d'authentification dans les URL pré-signées sont 
supprimées afin que les clients puissent partager des journaux sans aucune fuite d'informations privées.

Pour afficher les journaux Jupyter pour une instance de bloc-notes :

1. Connectez-vous à AWS Management Console et ouvrez la console SageMaker à l'adresse https:// 
console.aws.amazon.com/sagemaker/.
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2. Choisissez Notebook instances (Instances de blocs-notes).
3. Dans la liste des instances de bloc-notes, choisissez l'instance de bloc-notes pour laquelle vous 

souhaitez afficher les journaux Jupyter en sélectionnant l'instance de bloc-notes Name (Nom).

Cela vous amènera à la page de détails de cette instance de bloc-notes.
4. Sur la page des détails de l'instance de bloc-notes, sous Monitor (Contrôler), choisissez View logs

(Afficher les journaux).
5. Dans la console CloudWatch, sélectionnez le flux de journaux pour votre instance de bloc-notes. Son 

nom se présente sous la forme NotebookInstanceName/jupyter.log.

Pour de plus amples informations sur la surveillance de CloudWatch Logs pour SageMaker, veuillez 
consulter Journaliser les événements Amazon SageMaker à l'aide d'Amazon CloudWatch (p. 3570).

231



Amazon SageMaker Guide du développeur

Automatiser le développement de 
modèles avec Amazon SageMaker 
Autopilot

Amazon SageMaker Autopilot est un ensemble de fonctions qui automatisent les tâches clés d'un 
processus de machine learning automatique (AutoML). Il explore vos données, sélectionne les algorithmes 
correspondant à votre type de problème, et prépare les données pour faciliter l'entraînement et le réglage 
du modèle. Autopilot applique automatiquement une procédure de rééchantillonnage à validation croisée 
à tous les algorithmes candidats, le cas échéant, afin de tester leur capacité à prédire les données sur 
lesquelles ils n'ont pas été entraînés. Il produit également des métriques permettant d'évaluer la qualité 
prédictive de ses candidats au modèle de machine learning. Il simplifie votre expérience de machine 
learning en automatisant les tâches clés qui constituent un processus AutoML. Il classe tous les modèles 
optimisés testés en fonction de leurs performances. Il trouve le modèle le plus performant à déployer, en 
une fraction du temps normalement nécessaire.

Vous pouvez utiliser Autopilot de différentes façons : en mode pilote automatique (d'où son nom) ou selon 
divers degrés de supervision humaine, sans code via Amazon SageMaker Studio ou avec code via l'un des 
kits SDK AWS. Autopilot prend actuellement en charge les types de problèmes régression, classification 
binaire et multiclasse. Il prend en charge les données tabulaires sous forme de fichiers CSV ou Parquet 
dans lesquels chaque colonne contient une entité avec un type de données spécifique et chaque ligne 
contient une observation. Les types de données de colonnes acceptés incluent les séries numériques, 
catégorielles, textuelles et temporelles constituées de chaînes de nombres séparés par des virgules. 
Autopilot prend en charge la création de modèles de machine learning sur de grands jeux de données 
allant jusqu'à des centaines de Go.

Autopilot explique également la façon dont les modèles réalisent des prédictions à l'aide d'une approche 
d'attribution de fonctions développée pour Amazon SageMaker Clarify. Autopilot génère automatiquement 
un rapport sur l'importance de chaque fonction pour les prédictions réalisées par le meilleur candidat. Cette 
fonctionnalité d'explicabilité peut faciliter la compréhension des modèles de machine learning par les clients 
AWS. Le rapport de gouvernance de modèle généré peut servir à informer les équipes de gestion des 
risques et de conformité, ainsi que les organismes de réglementation externes.

Vous disposez d'une visibilité totale sur la façon dont les données ont été obtenues et dont les modèles 
ont été sélectionnés, entraînés et réglés pour chacun des candidats testés. Ces éléments figurent dans 
les blocs-notes générés par Autopilot pour chaque essai, qui contiennent le code utilisé pour explorer les 
données et trouver le meilleur candidat. Les blocs-notes vous fournissent également des outils éducatifs 
pour vous former au ML et réaliser vos propres expériences en la matière. Vous pouvez découvrir l'impact 
des différentes entrées et des compromis réalisés lors d'expériences en examinant les divers blocs-notes 
d'exploration de données et de définition de candidats exposés par Autopilot. Vous pouvez également 
réaliser d'autres expériences sur les candidats les plus performants en apportant vos propres modifications 
aux blocs-notes et en les relançant.

Le graphique suivant décrit les principales tâches d'un processus AutoML géré par Autopilot.
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Avec Amazon SageMaker, vous ne payez que les services que vous utilisez. Vous payez pour les 
ressources de calcul et de stockage sous-jacentes au sein de SageMaker ou d'autres services AWS en 
fonction de votre utilisation. Pour de plus amples informations sur les coûts d'utilisation de SageMaker, 
veuillez consulter la Tarification Amazon SageMaker.

Rubriques
• Démarrer avec Amazon SageMaker Autopilot (p. 233)
• Créer une expérience Amazon SageMaker Autopilot (p. 235)
• Types de jeux de données et de problèmes liés à Amazon SageMaker Autopilot (p. 238)
• Modes d'entraînement et prise en charge des algorithmes (p. 240)
• Métriques (p. 242)
• Déploiement de modèle Amazon SageMaker Autopilot (p. 245)
• Explicabilité d'Amazon SageMaker Autopilot (p. 246)
• Modèles générés par Amazon SageMaker Autopilot  (p. 247)
• Bloc-notes Amazon SageMaker Autopilot générés pour gérer des tâches AutoML (p. 248)
• Configuration de la sortie d'inférence dans les conteneurs générés (p. 261)
• Quotas Amazon SageMaker Autopilot (p. 266)
• Manuel de référence d'API pour Amazon SageMaker Autopilot (p. 268)

Démarrer avec Amazon SageMaker Autopilot
Amazon SageMaker Autopilot fournit des exemples, des vidéos et des didacticiels pour commencer à 
utiliser Amazon SageMaker Autopilot

Rubriques
• Exemples : exploration de la modélisation avec Amazon SageMaker Autopilot (p. 233)
• Vidéos : utilisation d'Autopilot pour automatiser et explorer le processus de machine learning (p. 234)
• Didacticiels : mise en route avec Amazon SageMaker Autopilot (p. 235)

Exemples : exploration de la modélisation avec 
Amazon SageMaker Autopilot
Amazon SageMaker Autopilot fournit les exemples de blocs-notes suivants.

• Marketing direct avec Amazon SageMaker Autopilot : ce bloc-notes montre comment utiliser le jeu de 
données de marketing bancaire pour prédire si un client va réaliser un dépôt à terme dans une banque. 
Vous pouvez utiliser Autopilot sur ce jeu de données pour obtenir le pipeline ML le plus précis en 
explorant les options contenues dans divers pipelines candidats. Autopilot génère chaque candidat selon 
une procédure en deux étapes. La première étape effectue une ingénierie de fonctionnalité automatisée 
sur le jeu de données. La deuxième étape entraîne et règle un algorithme pour produire un modèle. Le 
bloc-notes contient des instructions sur la façon d'entraîner le modèle et de le déployer pour effectuer 
une inférence par lots à l'aide du meilleur candidat.

• Prédiction de perte de clients avec Amazon SageMaker Autopilot : ce bloc-notes décrit l'utilisation du 
machine learning pour l'identification automatisée des clients mécontents, également appelée Prédiction 
de perte de clients. Cet exemple montre comment analyser un jeu de données accessible au public et y 
effectuer une ingénierie de fonctionnalité. Il montre ensuite comment régler un modèle en sélectionnant 
le pipeline le plus performant ainsi que les hyperparamètres optimaux pour l'algorithme d'entraînement. 
Il montre enfin comment déployer le modèle sur un point de terminaison hébergé et comment évaluer 
ses prédictions par rapport à la vérité du terrain. Cependant, les modèles ML fournissent rarement des 
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prédictions parfaites. C'est pourquoi ce cahier montre également comment intégrer les coûts relatifs des 
erreurs de prédiction lors de la détermination du résultat financier de l'utilisation de ML.

• Prédiction de perte de clients candidats majeurs avec Amazon SageMaker Autopilot et Transformation 
par lots (kit SDK Python) : ce bloc-notes décrit l'utilisation du machine learning pour l'identification 
automatisée des clients mécontents, également appelée Prédiction de perte de clients. Ce bloc-notes 
montre comment configurer le modèle pour obtenir la probabilité d'inférence, sélectionner les N modèles 
principaux, et réaliser une transformation par lots sur un jeu de test retenu pour évaluation.

Note

Ce bloc-notes fonctionne avec le kit SDK SageMaker Python >= 1.65.1 publié le 19/6/2020.
• Apporter votre propre code de traitement de données à Amazon SageMaker Autopilot : ce bloc-notes 

explique comment incorporer et déployer un code de traitement de données personnalisé lors de 
l'utilisation d'Amazon SageMaker Autopilot. Il ajoute une étape de sélection de fonctions personnalisée 
pour supprimer des variables non pertinentes d'une tâche Autopilot. Il montre ensuite comment déployer 
à la fois le code de traitement personnalisé et les modèles générés par Autopilot sur un point de 
terminaison en temps réel ou pour un traitement par lots.

Vidéos : utilisation d'Autopilot pour automatiser et 
explorer le processus de machine learning
Voici une série de vidéos qui fournit un aperçu des fonctionnalités d'Amazon SageMaker Autopilot à 
l'aide de Studio. Elles montrent comment démarrer une tâche AutoML, analyser et prétraiter les données, 
comment réaliser l'ingénierie des fonctionnalités et l'optimisation des hyperparamètres sur les modèles 
candidats, et comment visualiser et comparer les métriques du modèle obtenues.

Rubriques
• Démarrer une tâche AutoML avec Amazon SageMaker Autopilot (p. 234)
• Passez en revue l'exploration des données et l'ingénierie des fonctionnalités automatisées dans 

Autopilot.  (p. 234)
• Réglez les modèles pour optimiser les performances  (p. 234)
• Choisissez et déployez le meilleur modèle (p. 235)
• Didacticiel Amazon SageMaker Autopilot (p. 235)

Démarrer une tâche AutoML avec Amazon SageMaker Autopilot
Cette vidéo vous montre comment démarrer une tâche AutoML avec Autopilot. (Durée : 8:41)

Amazon SageMaker Studio - AutoML avec Amazon SageMaker Autopilot (1re partie)

Passez en revue l'exploration des données et l'ingénierie des 
fonctionnalités automatisées dans Autopilot.
Cette vidéo vous montre comment passer en revue les blocs-notes d'exploration des données et de 
définition des candidats générés par Amazon SageMaker Autopilot. (Durée : 10:04)

Amazon SageMaker Studio - AutoML avec Amazon SageMaker Autopilot (2è partie)

Réglez les modèles pour optimiser les performances
Cette vidéo vous montre comment optimiser les performances du modèle lors de l'entraînement à l'aide du 
réglage de l'hyperparamètre. (Durée : 4:59)
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SageMaker Studio - AutoML avec Amazon SageMaker Autopilot (3e partie)

Choisissez et déployez le meilleur modèle
Cette vidéo montre comment utiliser les métriques de la tâche pour choisir le meilleur modèle, puis 
comment le déployer. (Durée : 5:20)

SageMaker Studio - AutoML avec Amazon SageMaker Autopilot (4e partie)

Didacticiel Amazon SageMaker Autopilot
Cette vidéo vous guide à travers une démo de bout en bout où nous créons automatiquement un modèle 
de classification binaire avec Amazon SageMaker Autopilot. Nous voyons comment les modèles candidats 
ont été créés et optimisés à l'aide de blocs-notres générés automatiquement. Nous étudions également 
les meilleurs candidats avec Amazon SageMaker Experiments. Enfin, nous déployons le candidat le plus 
performant (basé sur XGBoost) et configurons la capture de données avec SageMaker Model Monitor.

Démonstration de bout en bout avec AutoML sur SageMaker

Didacticiels : mise en route avec Amazon SageMaker 
Autopilot
Les tutoriels de démarrage pour Autopilot montrent comment créer un modèle de machine learning sans 
écrire de code. Ils vous montrent comment Amazon SageMaker Autopilot simplifie l'expérience de machine 
learning en vous aidant à explorer vos données et à essayer différents algorithmes. Autopilot crée le 
modèle de machine learning le mieux adapté au type de problème en utilisant les fonctionnalités AutoML 
sans compromettre le contrôle et la visibilité.

• Création automatique d'un modèle de machine learning avec Autopilot : dans ce didacticiel, vous 
assumez le rôle d'un développeur travaillant dans une banque. On vous a demandé de développer un 
modèle de machine learning pour prédire si un client s'inscrira pour obtenir un certificat de dépôt (CD). 
Il s'agit d'un problème de classification binaire. Le modèle est entraîné à partir d'un jeu de données 
marketing contenant des informations sur les caractéristiques sociodémographiques des clients, les 
réactions aux événements marketing et les facteurs externes.

Créer une expérience Amazon SageMaker Autopilot
Ce guide explique comment créer une expérience Amazon SageMaker Autopilot pour analyser les données 
et créer un bloc-notes avec les définitions de modèles de candidats. Cela vous aide à vous familiariser 
rapidement avec le machine learning.

Vous pouvez utiliser une interface utilisateur (UI) pour mieux renseigner l'entrée, la sortie, la cible et 
les paramètres afin d'exécuter et d'évaluer une expérience Autopilot. L'interface utilisateur contient des 
descriptions, des boutons à bascule, des menus déroulants, des cases d'options et bien plus encore pour 
vous aider à créer votre modèle. Vous pouvez également afficher des statistiques au cours de l'expérience. 
Une fois son exécution terminée, vous pouvez comparer les essais et explorer les détails.

Les instructions suivantes vous montrent comment créer une tâche Amazon SageMaker Autopilot comme 
expérience pilote. Vous devez nommer votre expérience, fournir des emplacements pour les données 
d'entrée et de sortie, et spécifier les données cibles à prédire. Le cas échéant, vous pouvez également 
spécifier le type de problème de machine learning que vous souhaitez résoudre.

Pour créer une expérience Autopilot

1. Connectez-vous à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/ et sélectionnez Studio dans 
le panneau de navigation.
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2. Lorsque la console SageMaker Studio s'ouvre, choisissez le bouton Launch SageMaker Studio
(Lancer SageMaker Studio).

3. Ensuite, sélectionnez Launch app (Lancer l'application) sur la ligne contenant votre nom d'utilisateur et 
choisissez Studio dans la liste déroulante.

4. Enfin, sélectionnez la carte centrale Build models automatically (Générer des modèles 
automatiquement) dans l'onglet Studio launcher (Lanceur Studio). Consultez le guide de configuration 
rapide pour plus d'informations sur le démarrage de Studio pour la première fois.

5. Une page intitulée Create an Autopilot experiment (Créer une expérience Autopilot) s'ouvre. La page 
inclut des champs pour Experiment and data details (Détails de l'expérience et des données) tels que 
le nom, l'emplacement du compartiment S3, le rapport de fractionnement et la cible de l'expérience.

6. Dans la section Experiment and data details (Détails de l'expérience et des données) de la page
Create an Autopilot experiment (Créer une expérience Autopilot), entrez les informations suivantes :

a. Experiment name (Nom de l'expérience) : il doit être unique à votre compte dans la Région AWS 
actuelle et contenir un maximum de 63 caractères alphanumériques. Peut inclure des traits 
d'union (-), mais pas d'espaces.

b. Input data (Données d'entrée) : fournissez l'emplacement du compartiment S3 de vos données 
d'entrée. Ce compartiment S3 doit se trouver dans votre Région AWS actuelle. L'URL doit être 
dans un format s3:// où Amazon SageMaker dispose d'autorisations d'écriture. Le fichier doit 
être au format CSV ou parquet, et contenir au moins 500 lignes. Sélectionnez Browse pour 
parcourir les chemins disponibles et Preview pour voir un échantillon de vos données d'entrée.

c. Is your S3 input a manifest file? (Votre entrée S3 est-elle un fichier manifeste ?) : un fichier 
manifeste inclut des métadonnées avec vos données d'entrée. Les métadonnées indiquent 
l'emplacement de vos données dans Amazon Simple Storage Service (Amazon S3). Elles 
indiquent également comment les données sont formatées et les attributs du jeu de données à 
utiliser pour entraîner votre modèle. Vous pouvez utiliser un fichier manifeste comme alternative 
au prétraitement lorsque vos données étiquetées sont en cours de diffusion en mode Pipe.

d. Auto split data? (Fractionner automatiquement les données ?) : Autopilot peut fractionner vos 
données et affecter une répartition 80-20 % pour les données d'entraînement et de validation. Si 
vous préférez un fractionnement personnalisé, vous pouvez choisir Specify split ratio (Spécifier 
le rapport de fractionnement). Pour utiliser un jeu de données personnalisé pour la validation, 
choisissez Provide a validation set (Fournir un ensemble de validation).

e. Output data location (S3 bucket) (Emplacement des données de sortie (compartiment S3)) : 
nom de l'emplacement du compartiment S3 où vous souhaitez stocker les données de sortie. 
L'URL de ce compartiment doit être dans un format Amazon S3 où Amazon SageMaker dispose 
d'autorisations d'écriture. Le compartiment S3 doit se trouver dans la Région AWS actuelle. 
Autopilot peut également le créer pour vous au même endroit que vos données d'entrée.

7. Sélectionnez Next: Target and features (Suivant : Cible et fonctionnalités). L'onglet Target and features
(Cible et fonctionnalités) s'ouvre.

8. Dans la section Target and features (Cible et fonctionnalités), sélectionnez une colonne à définir 
comme cible pour les prédictions du modèle. Vous pouvez également sélectionner des fonctionnalités 
pour l'entraînement et modifier leur type de données. Les types de données suivants sont disponibles :
Text, Numerical, Categorical, Datetime, Sequence et Auto. Toutes les fonctionnalités sont 
sélectionnées par défaut.

9. Sélectionnez Next: Training method (Suivant : Méthode d'entraînement). L'onglet Training method
(Méthode d'entraînement) s'ouvre.

10. Dans la section Training method (Méthode d'entraînement), sélectionnez l'une des options 
d'entraînement suivantes : Ensembling (Assemblage), Hyperparameter optimization (HPO)
(Optimisation des hyperparamètres (HPO)) ou laissez Autopilot la choisir automatiquement en fonction 
de la taille du jeu de données.

Pour plus d'informations sur ces modes d'entraînement, consultez la section Autopilot training modes
(Modes d'entraînement du pilote automatique) dans la page Training modes and algorithms (Modes et 
algorithmes d'entraînement).
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11. Sélectionnez Next: Deployment and advanced settings (Suivant : Déploiement et paramètres avancés) 
pour ouvrir la page Deployment and advanced settings (Déploiement et paramètres avancés). Ces 
paramètres incluent l'affichage automatique du nom du point de terminaison, le type de problème de 
machine learning et les choix d'exécution de votre expérience.

12. Actuellement, vous devez avoir au moins deux instances ml.m5.2xlarge.

Dans les cas suivants, le déploiement automatique échouera :

• Le quota de ressources par défaut pour les instances de point de terminaison dans une région 
dépasse la limite.

• Le quota du client pour les instances de point de terminaison dans une région dépasse la limite.

Si vous rencontrez un échec lié aux quotas, vous pouvez demander une augmentation de la limite de 
service pour les instances de point de terminaison SageMaker.

13. Deployment settings (Paramètres de déploiement) : Autopilot peut créer automatiquement un point de 
terminaison et déployer votre modèle pour vous.

a. Pour déployer automatiquement sur un point de terminaison généré automatiquement ou pour 
fournir un nom de point de terminaison pour un déploiement personnalisé, réglez le bouton 
bascule sur Yes (Oui) sous Auto deploy? (Déployer automatiquement ?). Si vous importez des 
données depuis Amazon SageMaker Data Wrangler, vous disposez d'options supplémentaires 
pour déployer automatiquement le meilleur modèle avec ou sans les transformations de Data 
Wrangler.

Note

Si votre flux Data Wrangler contient des opérations sur plusieurs lignes, telles que
groupby, join ou concatenate, vous ne pouvez pas effectuer de déploiement 
automatique avec ces transformations. Pour plus d'informations, consultez Entraînement 
automatique des modèles sur votre flux de données.

b. Advanced settings (optional) (Paramètres avancés (facultatif)) : Autopilot fournit des contrôles 
supplémentaires pour définir manuellement les paramètres d'expérience.

i. Machine learning problem type (Type de problème de machine learning) : Autopilot peut 
sélectionner automatiquement le type de problème de machine learning. Si vous préférez le 
choisir manuellement, utilisez le menu déroulant Select the machine learning problem type
(Sélectionner le type de problème de machine learning).

A. Auto (Automatique) : Autopilot déduit le type de problème à partir des valeurs de 
l'attribut que vous voulez prédire. Dans certains cas, SageMaker ne peut pas inférer de 
manière précise. Lorsque cela se produit, vous devez fournir la valeur pour que la tâche 
réussisse.

B. Binary classification (Classification binaire) : type d'apprentissage supervisé qui attribue 
une personne à l'une des deux classes prédéfinies et mutuellement exclusives en 
fonction de leurs attributs. Par exemple, un diagnostic médical basé sur les résultats de 
tests diagnostiques qui déterminent si une personne est atteinte d'une maladie.

C. Regression (Régression) : estimation des valeurs d'une variable cible dépendante en 
fonction d'une ou plusieurs variables ou d'un ou plusieurs attributs qui lui sont corrélés. 
Par exemple, les prix des maisons en fonction de caractéristiques, telles que la superficie 
en pieds carrés et le nombre de salles de bains.

D. Multiclass classification (Classification multi-classes) : type d'apprentissage supervisé 
qui attribue une personne à une classe parmi plusieurs en fonction de leurs attributs. Par 
exemple, la prédiction de la rubrique la plus pertinente d'un document texte, comme la 
stratégie, la finance ou la philosophie.

ii. Sélectionnez Next: Review and create (Suivant : Vérification et création) pour obtenir un 
résumé de votre expérience Autopilot avant sa création.
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14. Sélectionnez Create experiment (Créer une expérience). Autopilot fournit l'état du déroulement de 
l'expérience, la liste des modèles générés et le profil de tâche utilisé pour les créer.

Note

Pour éviter des frais inutiles : si vous déployez un modèle qui n'est plus nécessaire, supprimez 
les points de terminaison et les ressources créées pendant ce déploiement. Pour obtenir 
des informations sur la tarification des instances par région, consultez Tarification d'Amazon 
SageMaker.

Types de jeux de données et de problèmes liés à 
Amazon SageMaker Autopilot

Avec Studio ou l'API AutoML, Amazon SageMaker Autopilot vous permet de définir un type de problème, 
tel que la classification binaire ou la régression, ou de le détecter à votre place en fonction des données 
que vous fournissez. Autopilot prend en charge les données tabulaires dans lesquelles chaque colonne 
contient une ressource avec un type de données spécifique et chaque ligne contient une observation.

Rubriques
• Jeux de données, types de données et formats Autopilot (p. 238)
• Comment spécifier les jeux de données d'entraînement et de validation (p. 239)
• Comment sélectionner des fonctionnalités pour l'entraînement (p. 239)
• Types de problèmes liés à Amazon SageMaker Autopilot (p. 240)

Jeux de données, types de données et formats 
Autopilot
Autopilot prend en charge les données tabulaires sous forme de fichiers CSV ou de fichiers Parquet. 
Pour les données tabulaires, chaque colonne contient une ressource avec un type de données spécifique 
et chaque ligne contient une observation. Les propriétés de ces deux formats de fichiers diffèrent 
considérablement.

• CSV (valeurs séparées par des virgules) est un format de fichier basé sur les lignes qui stocke les 
données en texte brut lisible par l'utilisateur, un choix populaire pour l'échange de données, car elles sont 
prises en charge par un large éventail d'applications.

• Parquet est un format de fichier basé sur les colonnes dans lequel les données sont stockées et traitées 
plus efficacement que les formats de fichiers basés sur les lignes. Cela en fait une meilleure option pour 
les problèmes de big data.

Les types de données acceptés pour les colonnes incluent les séries numériques, catégorielles, textuelles 
et temporelles constituées de chaînes de nombres séparés par des virgules. Si Autopilot détecte qu'il 
traite des séquences de séries temporelles, il les traite par le biais de transformateurs de fonctionnalités 
spécialisés fournis par la bibliothèque tsfresh. Cette bibliothèque prend la série temporelle en entrée 
et produit une caractéristique telle que la valeur absolue la plus élevée de la série temporelle ou des 
statistiques descriptives sur l'autocorrélation. Ces ressources générées sont ensuite utilisées comme 
entrées pour l'un des trois types de problèmes.

Autopilot prend en charge la création de modèles de machine learning sur de grands jeux de données 
allant jusqu'à des centaines de Go. Pour plus d'informations sur les limites de ressources par défaut des 
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jeux de données en entrée et sur la manière de les augmenter, consultez Quotas Amazon SageMaker 
Autopilot (p. 266)

Comment spécifier les jeux de données 
d'entraînement et de validation
Lorsque vous utilisez CreateAutoMLJob pour créer une tâche AutoML,vous devez utiliser le paramètre
InputDataConfig pour spécifier les objets AutoMLChannel qui fournissent les sources de données 
d'entrée. Chaque AutoMLChannel est doté d'un ChannelType, qui peut être défini sur la valeur
training ou validation qui spécifient comment les données doivent être utilisées lors de la création 
d'un modèle de machine learning. Au moins une source de données doit être fournie et deux sources de 
données maximum sont autorisées : une pour les données d'entraînement et l'autre pour les données de 
validation.

Le fractionnement des données en jeux de données d'entraînement et de validation varie selon que vous 
disposiez d'une ou de deux sources de données.

• Si vous n'avez qu'une source de données, ChannelType est défini sur training par défaut et doit 
avoir cette valeur.
• Si la valeur ValidationFraction de AutoMLDataSplitConfig n'est pas définie, 0,2 (20 %) des 

données de cette source sont utilisées pour la validation par défaut.
• Si ValidationFraction est défini sur une valeur comprise entre 0 et 1, le jeu de données est divisé 

en fonction de la valeur spécifiée, où la valeur spécifie la fraction du jeu de données utilisé pour la 
validation.

• Si vous disposez de deux sources de données, le ChannelType de l'un des objets AutoMLChannel
doit être défini sur training (valeur par défaut). Le ChannelType de l'autre source de données doit 
être défini sur validation. Les deux sources de données doivent avoir le même format, CSV ou 
Parquet, et le même schéma. Vous ne devez pas définir la valeur de ValidationFraction dans ce 
cas, car toutes les données de chaque source sont utilisées à des fins d'entraînement ou de validation. 
La définition de cette valeur provoque une erreur.

Comment sélectionner des fonctionnalités pour 
l'entraînement
Vous pouvez sélectionner manuellement les fonctionnalités à utiliser lors de l'entraînement à l'aide de 
l'attribut FeatureSpecificatioS3Uri AutoMLCandidateGenerationConfig dans l'API CreateAutoMLJob
au format suivant.

{ 
  "AutoMLJobConfig": { 
      "CandidateGenerationConfig": { 
          "FeatureSpecificiationS3Uri":"string" 
          } 
     }
}

Les fonctionnalités sélectionnées doivent être contenues dans un fichier JSON au format suivant :

{ "FeatureAttributeNames":["col1", "col2", ...] }

Les valeurs répertoriées dans ["col1", "col2", ...] ne sont pas sensibles à la casse. Il doit s'agir 
d'une liste de chaînes contenant des valeurs uniques qui sont des sous-ensembles des noms de colonnes 
dans les données d'entrée.
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Note

La liste des colonnes fournies en tant que fonctionnalités ne peut pas inclure la colonne cible.

Types de problèmes liés à Amazon SageMaker 
Autopilot
Vous pouvez définir le type de problème avec le paramètre CreateAutoPilot.ProblemType. 
Cela limite le type de prétraitement et les algorithmes essayés par Autopilot. Une fois la 
tâche terminée, si vous aviez défini l'élément CreateAutoPilot.ProblemType, l'élément
ResolvedAttribute.ProblemType correspond à la valeur de l'élément ProblemType que vous avez 
défini. Si vous le laissez vide (ou null), ProblemType aura la valeur décidée par Autopilot pour vous.

Note

Dans certains cas, lorsque Autopilot ne peut pas inférer le ProblemType avec une fiabilité 
suffisante, vous devez fournir cette valeur pour que la tâche réussisse.

Vos options en matière de type de problème sont les suivantes :

Régression
La régression estime les valeurs d'une variable cible dépendante en fonction d'une ou de plusieurs autres 
variables ou attributs en corrélation avec elle. Exemple : la prédiction des prix des maisons à l'aide de 
caractéristiques telles que le nombre de salles de bains et de chambres à coucher, la superficie de la 
maison et du jardin. L'analyse de régression peut créer un modèle qui prend en entrée une ou plusieurs de 
ces fonctions et prédit le prix d'une maison.

Classification binaire
La classification binaire est un type d'apprentissage supervisé qui assigne une personne à l'une des deux 
classes prédéfinies et mutuellement exclusives en fonction d'attributs. Elle est supervisée parce que 
les modèles sont entraînés à l'aide d'exemples dans lesquels les attributs sont fournis avec des objets 
correctement étiquetés. Exemple de classification binaire : diagnostic de maladie basé sur les résultats des 
tests de diagnostic.

Classification multiclasse
La classification multiclasse est un type d'apprentissage supervisé qui assigne une personne à une classe 
parmi plusieurs classes prédéfinies en fonction d'attributs. Elle est supervisée parce que les modèles 
sont entraînés à l'aide d'exemples dans lesquels les attributs sont fournis avec des objets correctement 
étiquetés. Exemple : la prédiction de la rubrique la plus pertinente pour un document texte. Un document 
peut être classé comme portant sur la religion, la stratégie ou les finances, ou sur une classe parmi 
plusieurs classes de sujets prédéfinis.

Modes d'entraînement et prise en charge des 
algorithmes

Amazon SageMaker Autopilot prend en charge différents modes et algorithmes d'entraînement pour 
résoudre les problèmes de machine learning, établir des rapports sur la qualité et les métriques objectives, 
et utiliser automatiquement la validation croisée, si nécessaire.
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Modes d'entraînement
SageMaker Autopilot peut sélectionner automatiquement la méthode d'entraînement en fonction de la taille 
du jeu de données. Vous pouvez également la sélectionner manuellement. Les options sont les suivantes :

• Ensembling (Assemblage) : Autopilot utilise la bibliothèque AutoGluon pour entraîner plusieurs modèles 
de base. Pour trouver la meilleure combinaison pour votre jeu de données, le mode Assemblage exécute 
10 essais avec différentes valeurs de modèle et de méta-paramètres. Autopilot combine ensuite ces 
modèles à l'aide d'une méthode d'assemblage par empilement pour créer un modèle prédictif optimal. 
Pour obtenir la liste des algorithmes pris en charge par Autopilot en mode Assemblage, consultez la 
section Prise en charge des algorithmes suivante.

• Hyperparameter optimization (HPO) (Optimisation des hyperparamètres (HPO)) : Autopilot identifie la 
meilleure version d'un modèle en ajustant les hyperparamètres à l'aide de l'optimisation bayésienne 
ou de l'optimisation multifidélité tout en exécutant des tâches d'entraînement sur votre jeu de données. 
Le mode HPO sélectionne les algorithmes les plus pertinents pour votre jeu de données et la meilleure 
gamme d'hyperparamètres pour ajuster vos modèles. Pour ajuster vos modèles, le mode HPO exécute 
jusqu'à 100 essais (par défaut) afin de trouver les valeurs d'hyperparamètres optimales dans la plage 
sélectionnée. Si la taille de votre jeu de données est inférieure à 100 Mo, Autopilot utilise l'optimisation 
bayésienne. Autopilot choisit l'optimisation multifidélité si la taille de votre jeu de données est supérieure 
à 100 Mo.

Dans le cadre de l'optimisation multifidélité, des métriques sont émises en continu à partir des 
conteneurs d'entraînement. Un essai dont les performances sont médiocres par rapport à une métrique 
objective sélectionnée est arrêté prématurément. Plus de ressources sont allouées à un essai dont les 
performances sont bonnes.

Pour obtenir la liste des algorithmes pris en charge par Autopilot en mode HPO, consultez la section
Prise en charge des algorithmes suivante.

• Auto (Automatique) : en fonction de la taille de votre jeu de données, Autopilot choisit automatiquement 
le mode Assemblage ou le mode HPO. Si la taille de votre jeu de données est supérieure à 100 Mo, 
Autopilot choisit HPO. Dans le cas contraire, il choisit le mode Assemblage.

Note

Pour une exécution et des performances optimales, utilisez le mode d'entraînement par 
assemblage pour les jeux de données de moins de 100 Mo.

Prise en charge des algorithmes
En mode HPO, Autopilot prend en charge les types d'algorithmes de machine learning suivants :

• Apprentissage linéaire : algorithme d'apprentissage supervisé pouvant résoudre des problèmes de 
classification ou de régression.

• XGBoost : algorithme d'apprentissage supervisé qui tente de prédire avec précision une variable cible en 
combinant un ensemble d'estimations à partir d'un jeu de modèles plus simples et plus faibles.

• Algorithme de deep learning : perceptron multicouche (MLP) et réseau neuronal artificiel à action directe. 
Cet algorithme traite les données qui ne sont pas linéairement séparables.

Note

Vous ne devez pas nécessairement spécifier un algorithme pour résoudre votre problème de 
machine learning. Autopilot sélectionne automatiquement l'algorithme qu'il convient d'entraîner.

En mode Assemblage, Autopilot prend en charge les types d'algorithmes de machine learning suivants :
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• LightGBM : framework optimisé qui utilise des algorithmes arborescents avec renforcement de gradient. 
Cet algorithme utilise des arborescences qui se développent en largeur plutôt qu'en profondeur, et est 
hautement optimisé en termes de vitesse.

• CatBoost : framework qui utilise des algorithmes arborescents avec renforcement de gradient. Optimisé 
pour la gestion des variables catégorielles.

• XGBoost : framework qui utilise des algorithmes arborescents avec renforcement de gradient qui se 
développent en largeur plutôt qu'en profondeur.

• Random Forest (Forêt aléatoire) : algorithme arborescent qui utilise plusieurs arbres de décision sur 
des sous-échantillons aléatoires des données avec remplacement. Les arbres sont divisés en nœuds 
optimaux à chaque niveau. La moyenne des décisions de chaque arbre est calculée afin d'éviter tout 
surajustement et d'améliorer les prédictions.

• Extra Trees (Arbres supplémentaires) : algorithme arborescent qui utilise plusieurs arbres de décision sur 
l'ensemble du jeu de données. Les arbres sont divisés aléatoirement à chaque niveau. La moyenne des 
décisions de chaque arbre est calculée afin d'éviter tout surajustement et d'améliorer les prédictions. Les 
arbres supplémentaires ajoutent un degré de randomisation par rapport à l'algorithme Random Forest 
(Forêt aléatoire).

• Linear Models (Modèles linéaires) : framework qui utilise une équation linéaire pour modéliser la relation 
entre deux variables dans les données observées.

• Neural network torch (Réseau neuronal torch) : modèle de réseau neuronal implémenté à l'aide de
Pytorch.

• Neural network fast.ai (Réseau neuronal fast.ai) : modèle de réseau neuronal implémenté à l'aide de
fast.ai.

Métriques
Ce guide présente les métriques que vous pouvez utiliser pour mesurer les performances des modèles de 
machine learning. Amazon SageMaker Autopilot produit des métriques qui mesurent la qualité prédictive 
des candidats au modèle de machine learning. Les métriques calculées pour les candidats sont spécifiées 
à l'aide d'un tableau de types MetricDatum.

Voici la liste des noms des métriques qui sont actuellement disponibles pour mesurer les performances du 
modèle dans Autopilot.

Accuracy

Rapport entre le nombre d'éléments correctement classés et le nombre total d'éléments classés 
(correctement ou non). Elle est utilisée pour la classification binaire et multi-classes. La précision 
mesure à quel point les valeurs de classe prédites sont proches des valeurs réelles. Les valeurs des 
métriques de précision varient entre zéro (0) et un (1). La valeur 1 indique une précision parfaite et 0 
indique une imprécision parfaite.

AUC

La métrique de zone sous la courbe (AUC, Area Under the Curve) est utilisée pour comparer 
et évaluer la classification binaire par des algorithmes qui renvoient des probabilités, comme la 
régression logistique. Pour mapper les probabilités en classifications, les probabilités sont comparées 
à une valeur de seuil.

La courbe pertinente est la courbe caractéristique de fonctionnement du récepteur (courbe ROC). La 
courbe ROC représente le taux de vrais positifs (TPR, True Positive Rate) des prédictions (ou rappels) 
par rapport au taux de faux positifs (FPR, False Positive Rate) en fonction de la valeur seuil, au-dessus 
de laquelle une prédiction est considérée comme positive. L'augmentation du seuil entraîne moins de 
faux positifs, mais plus de faux négatifs.

La zone sous la courbe (AUC) est la zone située sous cette courbe ROC. Ainsi, l'AUC fournit une 
métrique regroupée des performances du modèle sur tous les seuils de classification possibles. Les 
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scores de l'AUC varient entre 0 et 1. Un score de 1 indique une précision parfaite, et un score de la 
moitié (0,5) indique que la prédiction n'est pas meilleure qu'un classificateur aléatoire.

BalancedAccuracy

BalancedAccuracy est une métrique qui mesure la proportion des prédictions exactes dans 
l'ensemble des prédictions. Ce rapport est calculé après avoir normalisé les vrais positifs (TP) et les 
vrais négatifs (TN) par le nombre total de valeurs positives (P) et négatives (N). Elle est utilisée dans 
la classification binaire et dans la classification multi-classes, et est définie comme suit : 0,5*((TP/
P)+(TN/N)), avec des valeurs allant de 0 à 1. BalancedAccuracy fournit une meilleure mesure de 
la précision lorsque le nombre de positifs ou de négatifs est très différent dans un jeu de données 
déséquilibré. Par exemple, lorsque seulement 1 % des e-mails sont des messages indésirables.

F1

Le score F1 représente la moyenne harmonique de la précision et du rappel, définie comme suit : 
F1 = 2 * (précision * rappel)/(précision + rappel). Il est utilisé pour la classification binaire en classes 
traditionnellement appelées positives et négatives. On dit que les prédictions sont vraies lorsqu'elles 
correspondent à leur classe réelle (correcte) et fausse lorsqu'elles n'y correspondent pas.

La précision désigne le rapport entre les prédictions positives réelles et toutes les prédictions positives. 
Elle inclut aussi les faux positifs d'un jeu de données. La précision mesure la qualité de la prédiction 
lorsqu'elle prédit la classe positive.

Le rappel (ou sensibilité) désigne le rapport entre les prédictions positives réelles et toutes les 
instances positives réelles. Le rappel mesure le degré de précision avec lequel un modèle prédit les 
membres réels de la classe dans un jeu de données.

Les scores de F1 varient entre 0 et 1. Un score de 1 indique la meilleure performance possible et 0 
indique la pire.

F1macro

Le score F1macro applique le score F1 aux problèmes de classification multi-classes. Pour ce faire, la 
précision et le rappel sont calculés, puis leur moyenne harmonique est utilisée pour calculer le score 
F1 pour chaque classe. Enfin, la moyenne des scores individuels est calculée avec F1macro pour 
obtenir le score F1macro. Les scores F1macro varient entre 0 et 1. Un score de 1 indique la meilleure 
performance possible et 0 indique la pire.

LogLoss

La perte de journaux, également appelée perte d'entropie croisée, est une métrique utilisée pour 
évaluer la qualité des sorties de probabilité, plutôt que les sorties elles-mêmes. Elle est utilisée dans 
la classification binaire et multi-classes, les réseaux neuronaux, et est également la fonction de coût 
de la régression logistique. La perte logistique est une métrique importante pour indiquer quand un 
modèle fait des prédictions incorrectes avec des probabilités élevées. Les valeurs vont de 0 à l'infini. 
Une valeur de 0 représente un modèle qui prédit parfaitement les données.

MAE

L'erreur absolue moyenne (MAE, Mean Absolute Error) est une mesure de la moyenne des différences 
entre les valeurs prédites et les valeurs réelles, moyenne calculée sur toutes les valeurs. Elle est 
couramment utilisée dans l'analyse de régression pour comprendre l'erreur de prédiction du modèle. 
En cas de régression linéaire, la MAE représente la distance moyenne entre une ligne prédite et 
la valeur réelle. La MAE est définie comme la somme des erreurs absolues divisée par le nombre 
d'observations. Les valeurs sont comprises entre 0 et l'infini, les plus petits nombres indiquant une 
meilleure adéquation du modèle aux données.

MSE

L'erreur quadratique moyenne (MSE, Mean Squarred Error) est la moyenne des différences au carré 
entre les valeurs prédites et réelles. Elle est utilisée pour la régression. Les valeurs MSE sont toujours 
positives. Plus un modèle est capable de prédire les valeurs réelles, plus la valeur MSE est faible.
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Precision

La précision mesure l'efficacité avec laquelle un algorithme prédit les vrais positifs (TP) parmi tous les 
positifs qu'il identifie. Elle est définie comme suit : précision = TP/(TP+FP), avec des valeurs allant de 
zéro (0) à un (1), et est utilisée dans la classification binaire. La précision est une métrique importante 
lorsque le coût d'un faux positif est élevé. Par exemple, le coût d'un faux positif est très élevé si le 
système de sécurité d'un avion est considéré à tort comme sûr pour le vol. Un faux positif (FP) reflète 
une prédiction positive qui est en fait négative dans les données.

PrecisionMacro

La macro précision calcule la précision pour les problèmes de classification multi-classes. Pour ce 
faire, la précision de chaque classe et la moyenne des scores sont calculées pour obtenir la précision 
de plusieurs classes. Les scores PrecisionMacro sont compris entre zéro (0) et un (1). Des scores 
plus élevés reflètent la capacité du modèle à prédire les vrais positifs (TP) parmi tous les positifs qu'il 
identifie, en calculant la moyenne sur plusieurs classes.

R2

R2, également connu sous le nom de coefficient de détermination, est utilisé en régression pour 
quantifier dans quelle mesure un modèle peut expliquer l'écart d'une variable dépendante. Les valeurs 
sont comprises entre un (1) et moins un (-1). Des nombres plus élevés indiquent une fraction plus 
importante de la variabilité expliquée. Des valeurs R2 proches de zéro (0) indiquent qu'une faible 
part de la variable dépendante peut être expliquée par le modèle. Les valeurs négatives indiquent un 
mauvais ajustement et un dépassement du modèle par une fonction constante. Pour une régression 
linéaire, il s'agit d'une ligne horizontale.

Recall

Le rappel évalue la capacité d'un algorithme à prédire correctement tous les vrais positifs (TP) dans 
un jeu de données. Un vrai positif est une prédiction positive qui correspond également à une valeur 
positive réelle dans les données. Le rappel est défini comme suit : rappel = TP/(TP+FN), avec des 
valeurs allant de 0 à 1. Des scores plus élevés reflètent une meilleure capacité du modèle à prédire les 
vrais positifs (TP) dans les données, et sont utilisés dans la classification binaire.

Le rappel est important lors du dépistage du cancer, car c'est utilisé pour trouver tous les vrais positifs. 
Un faux positif (FP) reflète une prédiction positive qui est en fait négative dans les données. Il est 
souvent insuffisant de mesurer uniquement le rappel, car prédire chaque sortie comme un vrai positif 
donnera un score de rappel parfait.

RecallMacro

La métrique RecallMacro calcule le rappel pour les problèmes de classification multi-classes en 
calculant le rappel pour chaque classe et en faisant la moyenne des scores pour obtenir le rappel 
pour plusieurs classes. Les scores de RecallMacro vont de 0 à 1. Des scores plus élevés reflètent la 
capacité du modèle à prédire les vrais positifs (TP) dans un jeu de données. Alors qu'un vrai positif 
reflète une prédiction positive qui correspond également à une valeur positive réelle dans les données. 
Il est souvent insuffisant de mesurer uniquement le rappel, car prédire chaque sortie comme un vrai 
positif donnera un score de rappel parfait.

RMSE

L'erreur quadratique moyenne racine (RMSE, Root Mean Squared Error) mesure la racine carrée de la 
moyenne des différences au carré entre les valeurs prédites et les valeurs réelles, calculée sur toutes 
les valeurs. Elle est utilisée dans l'analyse de régression pour comprendre l'erreur de prédiction du 
modèle. Cette métrique est importante pour indiquer la présence d'erreurs et de valeurs aberrantes 
dans les modèles volumineux. Les valeurs vont de zéro (0) à l'infini, les plus petits nombres indiquant 
une meilleure adéquation du modèle aux données. La RMSE dépend de l'échelle, et ne doit pas être 
utilisée pour comparer des jeux de données de tailles différentes.

Les métriques calculées automatiquement pour un modèle candidat sont déterminées par le type de 
problème à résoudre.
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• Régression : MAE, MSE, R2, RMSE
• Classification binaire : Accuracy, AUC, BalancedAccuracy, F1, LogLoss, Precision, Recall
• Classification multi-classes : Accuracy, BalancedAccuracy, F1macro, LogLoss, PrecisionMacro,
RecallMacro

Déploiement de modèle Amazon SageMaker 
Autopilot

Plusieurs options s'offrent à vous pour déployer le modèle qui a produit la meilleure métrique de validation 
dans une expérience Autopilot. Si vous utilisez Autopilot dans SageMaker Studio, vous pouvez déployer le 
modèle automatiquement ou manuellement. Si vous travaillez dans un autre développement, vous pouvez 
appeler directement les API d'Autopilot pour déployer un modèle.

• Automatiquement : pour déployer automatiquement le meilleur modèle, d'une expérience Autopilot 
vers un point de terminaison, acceptez la valeur par défaut Auto Deploy à Active lors de la création de 
l'expérience dans SageMaker Studio.

Note

Le déploiement automatique échoue si le quota de ressources par défaut ou votre quota client 
pour les instances de point de terminaison dans une région est trop limité. Actuellement, vous 
devez avoir au moins deux instances ml.m5.2xlarge. La région eu-nord-1 (Stockholm) ne répond 
pas à cette exigence, par exemple. Les types d'instance pris en charge pour cette région sont 
répertoriés dans SageMaker Instance Types in EU (Stockholm) eu-north-1 (Types d'instance 
SageMaker dans UE (Stockholm) eu-nord-1). Si vous rencontrez ce problème, vous pouvez 
demander à augmenter la limite de service des instances de points de terminaison SageMaker 
en suivant la procédure dans Régions et quotas pris en charge (p. 34). Dans le panneau Case 
details (Détails du cas), sélectionnez SageMaker Endpoints (Points de terminaison SageMaker) 
comme Limit type (Type de limite). Pour Request1 (Demande1), sélectionnez :
• Region (Région) :EU (Stockholm)
• Resource Type (Type de ressource) :SageMaker Hosting (Hébergement SageMaker)
• Limit (Limite) :ml.m5.2xlarge (au moins)
• New limit value (Nouvelle valeur limite) : 2
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• Manuellement : pour déployer manuellement le meilleur modèle, d'une expérience Autopilot vers un 
point de terminaison, définissez la valeur Auto Deploy à Inactive lors de la création de l'expérience dans 
SageMaker Studio.

• API calls (Appels d'API) : effectuez la série suivante d'appels d'API :
1. CreateAutoMLJob
2. DescribeAutoMLJob
3. ListCandidatesForAutoMLJob
4. CreateModel
5. CreateEndpointConfig
6. CreateEndpoint

Le déploiement automatique des résultats d'une expérience dans SageMaker Studio appelle par défaut 
les six API répertoriées dans cette dernière option. pour de plus amples informations sur la création d'une 
expérience, veuillez consulter Créer une expérience Amazon SageMaker Autopilot (p. 235).

Note

Pour éviter des frais inutiles, supprimez les points de terminaison et les ressources créés lors 
du déploiement du modèle et qui ne sont plus nécessaires. Pour obtenir des informations sur la 
tarification des instances par région, veuillez consulter Amazon SageMaker Pricing (Tarification 
Amazon SageMaker).

Explicabilité d'Amazon SageMaker Autopilot
Amazon SageMaker Autopilot utilise les outils fournis par Amazon SageMaker Clarify pour expliquer 
comment les modèles de machine learning (ML) réalisent des prédictions. Ces outils peuvent aider 
les modélisateurs et développeurs ML, ainsi que d'autres parties prenantes internes à comprendre les 
caractéristiques du modèle avant le déploiement. Vous pouvez également utiliser des outils pour déboguer 
les prédictions fournies par un modèle après son déploiement. La transparence sur la manière dont les 
modèles ML parviennent à leurs prédictions est également essentielle pour les consommateurs et les 
régulateurs, qui doivent avoir confiance dans les prédictions des modèles pour pouvoir accepter les 
décisions qui en découlent. La fonctionnalité explicative d'Autopilot utilise une approche d'attribution 
de fonctions indépendante du modèle. Vous pouvez l'utiliser pour comprendre pourquoi un modèle a 
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formulé une prédiction après l'entraînement, et l'utiliser pour fournir une explication par instance pendant 
l'inférence. L'approche comprend une mise en œuvre évolutive et efficace de SHAP. Elle se base sur le 
concept d'une valeur de Shapley, issue du domaine de la théorie des jeux coopératifs, qui affecte à chaque 
fonction une valeur d'importance pour une prédiction particulière.

Vous pouvez utiliser des explications pour l'audit et le respect des exigences réglementaires, renforcer la 
confiance dans le modèle, prendre en charge la prise de décisions humaines et déboguer et améliorer les 
performances du modèle.

pour de plus amples informations sur les valeurs et les lignes de base Shapley, veuillez consulter
Attributions de fonctions utilisant des valeurs de Shapley (p. 2569) et Bases de référence SHAP pour 
l'explicabilité (p. 2570).

Pour obtenir de la documentation sur Amazon SageMaker Clarify, veuillez consulter Guide de la 
documentation SageMaker Clarify (p. 9).

Modèles générés par Amazon SageMaker Autopilot
Cette procédure décrit la façon d'afficher les détails des tâches Amazon SageMaker Autopilot que vous 
avez exécutées. Les détails fournis sur les modèles candidats générés par Autopilot comprennent :

• Un tracé des valeurs SHAP agrégées qui indique l'importance de chaque fonction pour expliquer les 
prédictions de votre modèle.

• Un résumé des statistiques relatives à diverses métriques d'entraînement et de validation, notamment la 
métrique objective.

• Une liste des hyperparamètres utilisés pour entraîner et régler le modèle.

Note

Cette rubrique suppose que vous avez déjà créé et exécuté une expérience Autopilot. pour de 
plus amples informations sur la création d'une expérience Autopilot, veuillez consulter Créer une 
expérience Amazon SageMaker Autopilot (p. 235).

Note

Pour accéder aux métriques d'importance de la fonction dans cette procédure, vous devez d'abord 
sélectionner File > Shut down (Fichier > Arrêter), puis redémarrer Studio à partir de la console.

1. Pour afficher les détails du modèle après l'exécution d'une tâche Amazon SageMaker Autopilot, 

choisissez l'icône de ressources de SageMaker  dans la barre latérale gauche pour ouvrir le 
panneau des ressources de SageMaker.

2. Sélectionnez Expériences et essais dans le menu déroulant situé sous les ressources de SageMaker.
3. Localisez la tâche Autopilot dont vous voulez examiner les détails dans la liste Unassigned trial 

components (Composants d'essai non attribués. Faites un clic droit sur le nom de la tâche et 
sélectionnez Décrivez une tâche AutoML dans le menu déroulant. Ceci ouvre un nouvel onglet de
Tâche Autopilot.

4. Le panneau de Tâche Autopilot liste les valeurs de mesures Objectives pour chaque modèle de la 
tâche avec la propriété Meilleur modèle au début de l'onglet Essais. Pour consulter les détails du 
modèle, cliquez avec le bouton droit de la souris sur le modèle qui vous intéresse et sélectionnez
Ouvrir les détails du modèle. Ceci ouvre un nouvel onglet Détails du modèle.

5. Dans  Détails du modèle, le haut de l'onglet d'explicabilité contient un plan de valeurs aggrégées 
SHAP qui indiquent l'importance de chaque fonctionnalité, suivies par les valeurs des hyperparamètres 
pour ce modèle. L'onglet Performances contient des statistiques de métriques et une matrice de 
confusion. L'onglet Artefacts contient des informations sur les entrées, les sorties et les résultats 
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intermédiaires du modèle. L'onglet Réseau récapitule vos choix en matière d'isolation et de chiffrement 
du réseau.

Note

L'importance des fonctionnalités et les informations dans Performances sont uniquement 
générés pour le Meilleur modèle.

Pour de plus amples informations sur la façon dont les valeurs SHAP aident à expliquer les prédictions 
basées sur l'importance de la fonctionnalité, faites défiler vers le bas pour afficher le lien vers le 
livre blanc Understanding the model explainability (Comprendre l'explicabilité du modèle) dans 
l'onglet Explicablité. Des informations supplémentaires sont également disponibles dans la rubrique
Explicabilité du modèle Amazon SageMaker Clarify (p. 2568) du Guide du développeur SageMaker.

Bloc-notes Amazon SageMaker Autopilot générés 
pour gérer des tâches AutoML

Amazon SageMaker Autopilot gère les tâches clés selon un processus de machine learning automatique 
(AutoML). Ils sont mis en œuvre par Autopilot avec une tâche AutoML. La tâche AutoML crée deux rapports 
basés sur des blocs-notes qui décrivent le plan suivi par Autopilot pour générer des modèles candidats. Un 
modèle candidat se compose d'une paire (pipeline, algorithme). Premièrement, un bloc-notes d'exploration 
de données décrit ce qu'Autopilot a appris sur les données que vous avez fournies. Deuxièmement, 
un bloc-notes de définition de candidats utilise ces informations sur les données pour générer des 
candidats. Troisièmement, un rapport d'analyse de modèle qui peut aider à détailler les caractéristiques de 
performance du meilleur modèle dans le classement d'une expérience de pilote automatique.

Rubriques
• Rapport d'exploration de données Amazon SageMaker Autopilot (p. 249)
• Bloc-notes de définition de candidats (p. 255)
• Analyse du modèle d'Autopilot (p. 256)

Vous pouvez exécuter ces blocs-notes dans Amazon SageMaker ou localement si vous avez installé le kit 
SDK Amazon SageMaker Python. Vous pouvez partager les blocs-notes comme n'importe quel autre bloc-
notes SageMaker Studio. Les blocs-notes sont créés pour vous permettre de réaliser des expériences. Par 
exemple, vous pouvez modifier les éléments suivants dans les blocs-notes :

• Préprocesseurs utilisés sur les données
• Nombre d'exécutions d'optimisation des hyperparamètres et leur parallélisme
• Algorithmes à essayer
• Types d'instance utilisés pour les tâches d'optimisation des hyperparamètres
• Plages des hyperparamètres

Les modifications du bloc-notes de définition des candidats sont encouragées en tant qu'outil 
d'apprentissage. Grâce à cette capacité, vous apprenez comment les décisions prises au cours du 
processus de machine learning influencent vos résultats.

Note

Lorsque vous exécutez les blocs-notes dans votre instance par défaut, vous payez des coûts 
de référence. Cependant, lorsque vous exécutez des tâches HPO à partir du bloc-notes des 
candidats, ces tâches utilisent des ressources de calcul supplémentaires qui entraînent des coûts 
supplémentaires.
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Rapport d'exploration de données Amazon SageMaker 
Autopilot
Amazon SageMaker Autopilot nettoie et prétraite automatiquement votre jeu de données. La qualité élevée 
des données permet un machine learning plus efficace et produit des modèles dont les prédictions sont 
plus précises. Il existe des problèmes avec des jeux de données fournis par le client qui ne peuvent pas 
être résolus automatiquement sans une certaine connaissance du domaine. Par exemples, les valeurs 
aberrantes importantes dans la colonne cible pour les problèmes de régression peuvent entraîner des 
prédictions sous-optimales pour les valeurs non aberrantes. Certaines valeurs aberrantes doivent être 
supprimées selon l'objectif de modélisation. Si une colonne cible est incluse par accident comme l'une des 
ressources d'entrée, le modèle final sera bien validé, mais n'aura que peu de valeur pour les prédictions à 
venir. Pour aider les clients à déceler ce genre de problèmes, Autopilot fournit un rapport d'exploration des 
données qui contient des informations sur les problèmes potentiels de leurs données et suggère comment 
les traiter.

Un bloc-notes d'exploration de données contenant le rapport est généré pour chaque tâche de Autopilot 
qui termine l'étape de recommandation de pipeline. Le rapport est stocké dans un compartiment S3 et 
est accessible depuis votre chemin de sortie. Le chemin du rapport d'exploration de données correspond 
généralement au schéma suivant :

[s3 output path]/[name of the automl job]/sagemaker-automl-candidates/[name of processing 
 job used for data analysis]/notebooks/SageMakerAutopilotDataExplorationNotebook.ipynb

L'emplacement du bloc-notes d'exploration de données peut être obtenu à partir de l'API Autopilot à l'aide 
de la réponse d'opération DescribeAutoMLJob, stockée dans DataExplorationNotebookLocation.

Lorsque vous exécutez Autopilot à partir de SageMaker Studio, vous pouvez ouvrir le rapport d'exploration 
de données en ouvrant l'interface utilisateur qui décrit la tâche Autopilot, puis en sélectionnant Open data 
exploration notebook (Ouvrir le bloc-notes d'exploration de données) à partir de la page de description de la 
tâche Autopilot.

Le rapport d'exploration de données est généré à partir de vos données avant le début du processus 
d'entraînement. Cela vous permet d'arrêter les tâches Autopilot susceptibles d'entraîner des résultats 
dénués de sens et de résoudre l'ensemble des problèmes ou améliorations de votre jeu de données avant 
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de réexécuter Autopilot. Vous avez la possibilité d'exploiter votre savoir-faire dans votre domaine pour 
améliorer manuellement la qualité des données avant d'entraîner un modèle sur un jeu de données mieux 
organisé.

Le rapport de données généré ne contient qu'une syntaxe statique et peut être ouvert dans n'importe quel 
environnement Jupyter. Le bloc-notes contenant le rapport peut être converti en d'autres formats, tels que 
PDF ou HTML. Pour en savoir plus sur les conversions, veuillez consulter la section sur l'utilisation du 
script nbconvert pour convertir les blocs-notes Jupyter vers d'autres formats.

Rubriques
• Récapitulatif du jeu de données (p. 250)
• Analyse de la cible (p. 251)
• Échantillon de données (p. 252)
• Lignes dupliquées. (p. 253)
• Corrélations croisées de colonnes (p. 253)
• Lignes anormales (p. 254)
• Valeurs manquantes, cardinalité et statistiques descriptives (p. 254)

Récapitulatif du jeu de données
Ce récapitulatif du jeu de données fournit des statistiques clés caractérisant votre jeu de données. Il est 
destiné à vous fournir une alerte rapide en cas de problème avec votre jeu de données détecté par Amazon 
SageMaker Autopilot et susceptible de nécessiter votre intervention. Ces informations sont présentées 
sous forme d'avertissements classés comme étant de gravité « élevée » ou « faible ». La classification 
dépend du niveau de confiance dans le fait que le problème aura un impact négatif sur la performance du 
modèle.

Les informations sur la gravité élevée et faible apparaissent dans le résumé sous forme de fenêtres 
contextuelles. Dans la plupart des cas, des recommandations sont proposées pour confirmer qu'il existe un 
problème avec le jeu de données qui requiert votre attention. Des propositions sont également formulées 
sur la manière de résoudre les problèmes.

Autopilot fournit d'autres statistiques sur les valeurs cibles manquantes ou non valides dans notre jeu 
de données pour vous aider à détecter d'autres problèmes qui peuvent ne pas être détectés par des 
informations de gravité élevée. Un nombre inattendu de colonnes d'un type particulier peut indiquer que 
certaines colonnes que vous souhaitez utiliser sont peut-être absentes du jeu de données. Cela pourrait 
également indiquer qu'il y a eu un problème dans la façon dont les données ont été préparées ou stockées. 
La résolution de ces problèmes de données portés à votre attention par Autopilot peut améliorer les 
performances des modèles de machine learning entraînés sur vos données.
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Les informations de gravité élevée sont présentés dans la section récapitulative et dans d'autres sections 
pertinentes du rapport. Des exemples d'informations de gravité élevée et faible sont généralement donnés 
en fonction de la section du rapport de données.

Analyse de la cible
Diverses informations de gravité élevée et faible sont présentées dans cette section concernant la 
distribution des valeurs dans la colonne cible. Vous devez vérifier que la colonne cible contient les bonnes 
valeurs. Des valeurs incorrectes dans la colonne cible donneront probablement lieu à un modèle de 
machine learning qui ne servira pas l'objectif commercial visé. Plusieurs informations de données de 
gravité élevée et faible figurent dans cette section. Voici quelques exemples.

• Valeurs cibles aberrantes : distribution des cibles asymétriques ou inhabituelles pour la régression, 
comme les cibles à ailes lourdes.

• High or low target cardinality (Cardinalité de cible élevée ou faible) : nombre peu fréquent d'étiquettes de 
classe ou grand nombre de classes uniques pour la classification.

Pour les types de problèmes de régression et de classification, des valeurs non valides telles que l'infinité 
numérique, NaN ou un espace vide apparaissent dans la colonne cible. Selon le type de problème, 
différentes statistiques de jeux de données sont présentées. Une distribution de valeurs de colonne cible 
pour un problème de régression vous permet de vérifier si la distribution correspond à vos attentes.

L'exemple suivant montre un rapport de données Autopilot sur la distribution des valeurs des colonnes 
cibles.

Plusieurs statistiques sont affichées concernant les valeurs cibles et leur distribution. Si l'une des valeurs 
aberrantes, des valeurs non valides ou des pourcentages manquants est supérieure à zéro, ces valeurs 
sont mises en évidence afin que vous puissiez étudier pourquoi vos données contiennent des valeurs 
cibles inutilisables. Certaines valeurs cibles inutilisables sont mises en évidence par un avertissement 
de faible gravité. Dans l'exemple suivant, le symbole ` a été ajouté par erreur à la colonne cible, ce qui a 
empêché l'analyse de la valeur numérique de la cible.
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Pour vous aider à identifier les valeurs problématiques et certaines lignes affectées, Autopilot fournit 
des exemples de lignes contenant des valeurs cibles inutilisables ou aberrantes. La distribution des 
étiquettes pour la classification est présentée sous forme de tableau et de graphique afin que vous puissiez 
également les analyser.

Note

Vous trouverez des définitions de tous les termes présentés dans cette section et dans d'autres 
sections dans la section Definitions (Définitions) au bas du bloc-notes du rapport.

Échantillon de données
Pour vous aider à identifier les problèmes liés à votre jeu de données, un échantillon réel de vos données 
est présenté pour que vous puissiez le faire inspecter par Amazon SageMaker Autopilot. La table 
d'échantillon défile horizontalement. Elle peut servir à vérifier que toutes les colonnes nécessaires sont 
présentes dans le jeu de données utilisé. Si des colonnes de données sont manquantes, il se peut qu'un 
problème de prétraitement soit survenu avant l'importation du jeu de données que vous devez examiner.

Une mesure du pouvoir prédictif est calculée par Amazon SageMaker Autopilot et peut être utilisée pour 
identifier les colonnes cibles déguisées en colonnes d'entrée. Elle permet de concentrer votre attention sur 
les colonnes potentiellement importantes parce qu'elles présentent un pouvoir de prédiction élevé. Pour en 
savoir plus sur le pouvoir de prédiction, consultez la section Definitions (Définitions).

Note

Il n'est pas recommandé d'utiliser le pouvoir de prédiction comme substitut à l'importance des 
fonctions, sauf si vous êtes certain que le pouvoir de prédiction est une mesure appropriée pour 
votre cas d'utilisation.
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Lignes dupliquées.
Si des lignes dupliquées sont présentes dans le jeu de données, Amazon SageMaker Autopilot en affiche 
un échantillon.

Note

Il n'est pas recommandé d'équilibrer un jeu de données par sur-échantillonnage avant de le fournir 
à Autopilot. Cela peut entraîner des scores de validation inexacts pour les modèles entraînés par 
Autopilot, et les modèles produits peuvent être inutilisables.

Corrélations croisées de colonnes
La corrélation numérique des colonnes est également présentée à l'aide d'un graphique de matrice de 
corrélation croisée standard. Vous pouvez l'utiliser pour réduire le nombre de ressources dans le jeu de 
données. Un nombre réduit de ressources diminue les risques de surajustement d'un modèle et peut 
baisser les coûts de production de deux manières. Cela raccourcit le temps d'exécution d'Autopilot et, pour 
certaines applications, peut réduire le coût des procédures de collecte de données.

Note

Les valeurs proches de +1 et les valeurs proches de -1 indiquent que deux fonctionnalités sont 
fortement corrélées, positivement et négativement, respectivement.
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Lignes anormales
Amazon SageMaker Autopilot détecte les lignes de votre jeu de données susceptibles de présenter 
des anomalies. Il attribue ensuite un score d'anomalie à chaque ligne. Les lignes présentant un score 
d'anomalie négatif sont considérées comme anormales.

Valeurs manquantes, cardinalité et statistiques descriptives
Amazon SageMaker Autopilot examine les propriétés des colonnes individuelles de votre jeu de données 
et établit des rapports à leur sujet. Dans chaque section du rapport de données qui présente cette analyse, 
le contenu est classé dans l'ordre, afin que vous puissiez vérifier les valeurs les plus « suspectes » en 
premier. Grâce à ces statistiques, vous pouvez améliorer le contenu des colonnes individuelles et améliorer 
la qualité du modèle produit par Autopilot.
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Autopilot calcule plusieurs statistiques sur les valeurs catégoriques des colonnes qui les contiennent. 
Celles-ci incluent notamment le nombre d'entrées uniques et, pour le texte, le nombre de mots uniques. 
Elles sont présentées dans un tableau pour que vous puissiez les inspecter.

Autopilot calcule plusieurs statistiques standard sur les valeurs numériques des colonnes qui les 
contiennent. Celles-ci incluent notamment les valeurs moyennes, médianes, minimales et maximales, 
ainsi que les pourcentages de types numériques et de valeurs aberrantes. Elles sont présentées dans un 
tableau pour que vous puissiez les inspecter.

Bloc-notes de définition de candidats
Le bloc-notes de définition de candidats contient des suggestions sur chaque étape de prétraitement, 
algorithme et plages d'hyperparamètres.

Après avoir produit le bloc-notes, vous pouvez choisir les candidats à entraîner et à ajuster. Choisissez 
ces candidats en exécutant les sections de la tâche de machine learning automatique (AutoML) qui les 
contiennent dans le bloc-notes. Ces candidats sont optimisés automatiquement pour identifier le meilleur 
candidat final.

Lorsque vous exécutez directement toutes les sections de la tâche AutoML, seul le meilleur candidat 
s'affiche une fois la tâche terminée.
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Note

Les blocs-notes de définition des candidats ne sont pas disponibles pour le mode Assemblage.

Analyse du modèle d'Autopilot
Le rapport Amazon SageMaker Model Monitor fournit des informations de qualité pour les candidats du 
modèle générés dans le classement d'une expérience Autopilot par une tâche AutoML. Le rapport fournit 
les graphiques d'informations du modèle uniquement pour le meilleur modèle candidat de classification. 
Cela inclut la compréhension des faux positifs/faux négatifs, des compromis entre les vrais positifs et les 
faux positifs, et les compromis entre précision et rappel.

Autopilot fournit également des métriques scalaires pour tous vos modèles candidats utilisés pour mesurer 
leur qualité prédictive. La vue du classement inclut ces métriques par défaut. Les métriques calculées 
automatiquement pour un modèle candidat sont déterminées par le type de problème à résoudre.

• Régression : MSE
• Classification binaire : précision, F1, AUC
• Classification multi-classes : précision, F1macro

Vous pouvez trier vos modèles candidats par la métrique appropriée pour vous aider à sélectionner et 
à déployer le modèle qui répond aux besoins de votre entreprise. Pour connaître les définitions de ces 
métriques, consultez la rubrique Métriques des candidats Autopilot.

Le rapport SageMaker Model Monitor contient des détails caractérisant la tâche Autopilot, un tableau de 
métriques et plusieurs informations sur le modèle. Il s'agit notamment des diagrammes de modèles qui sont 
pertinents pour le type de problème de classification. Vous accédez à ces rapports dans SageMaker Studio 
depuis l'onglet Performances sur la page qui s'ouvre pour confirmer que votre tâche AutoML est terminée. 
Pour obtenir des instructions sur la façon de créer et d'exécuter une tâche AutoML dans SageMaker 
Studio, consultez la rubrique Créer une expérience Amazon SageMaker Autopilot (p. 235).

Rubriques
• Détails du modèle et tables de métriques (p. 256)
• Matrice Confusion (p. 257)
• La zone située sous la courbe ROC. (p. 259)
• Courbe de rappel de précision (p. 260)

Détails du modèle et tables de métriques
Les détails du modèle comprennent les informations suivantes.

• Nom du candidat Autopilot
• Nom de la tâche Autopilot
• Type de problèmes
• Métrique d'objectif
• Orientation de l'optimisation

Les informations sur la qualité du modèle sont générées par le conteneur SageMaker Model Monitor 
prédéfini. Le contenu du rapport généré dépend du type de problème résolu : régression, classification 
binaire ou classification multiclasse. Le rapport spécifie le nombre de lignes incluses dans le jeu de 
données d'évaluation et le moment auquel l'évaluation a eu lieu.

Voici un exemple de tableau de métriques dans un rapport Model Monitor généré par la tâche AutoML pour 
un problème de régression.
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Voici un exemple de tableau de métriques dans un rapport Model Monitor généré par la tâche AutoML pour 
un problème de classification binaire.

Voici un exemple de tableau de métriques dans un rapport Model Monitor généré par la tâche AutoML pour 
un problème de classification multi-classes.

Matrice Confusion
La matrice de confusion permet de visualiser la précision des prédictions faites par la classification 
binaire et multi-classes pour différentes classes. La matrice de confusion est un tableau qui contient les 
pourcentages de prédictions correctes et incorrectes pour les étiquettes réelles. Chaque ligne de la matrice 
de confusion indique comment une étiquette réelle a été classée par l'étiquette prédite par le modèle. Le 
pourcentage de prédictions précises se situe sur la diagonale, du coin supérieur gauche au coin inférieur 
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droit. Les pourcentages hors diagonale indiquent les types de mauvaise classification que le modèle prédit. 
Ces prédictions incorrectes sont les valeurs de confusion.

Voici un exemple de matrice de confusion pour un problème de classification binaire.

Voici un exemple de matrice de confusion pour un problème de classification multiclasse.
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Ce rapport fournit une matrice de confusion pouvant accueillir un maximum de 15 étiquettes pour les 
types de problèmes de classification multi-classes. Les étiquettes sont répertoriées par ordre de précision, 
d'abord celles prédites avec le moins de précision jusqu'à celles prédites le plus précisément. Si une ligne 
affiche Nan, cela signifie que le jeu de données de validation ne contient pas de ligne pour cette étiquette.

La zone située sous la courbe ROC.
L'aire sous la courbe caractéristique de fonctionnement du récepteur (courbe AUC ROC) représente le 
compromis entre les taux de vrais positifs et de faux positifs. La courbe ROC AUC est une métrique de 
précision standard utilisée pour les modèles de classification binaire. La métrique AUC mesure l'aptitude 
du modèle à prédire un score plus élevé pour les exemples positifs, par rapport aux exemples négatifs. 
La métrique AUC fournit une métrique regroupée des performances du modèle sur tous les seuils de 
classification possibles.

Elle renvoie une valeur décimale comprise entre zéro (0) et un (1). Les valeurs AUC proches de 1 indiquent 
un modèle ML qui est très précis. Les valeurs proches de 0,5 indiquent un modèle d'apprentissage-
machine qui n'est pas meilleur que de deviner au hasard. Les valeurs proches de 0 sont inhabituelles 
et indiquent généralement un problème avec les données. Fondamentalement, une valeur AUC proche 
de 0 indique que le modèle d'apprentissage-machine a appris les bonnes tendances, mais les utilise pour 
effectuer des prédictions aussi imprécises que possible. Par exemple, les « 0 » sont prédits comme des 
« 1 » et vice versa. Pour plus d'informations sur la métrique AUC, accédez à l'article Courbe ROC sur 
Wikipédia.

Un modèle binaire qui ne classe pas mieux que les suppositions aléatoires, avec des taux égaux de 
vrais et de faux positifs, affiche un score AUC de 0,5. La courbe représentant un classificateur binaire 
aléatoire est une ligne rouge pointillée diagonale dans un graphique caractéristique de fonctionnement du 
récepteur. Les courbes de modèles de classification plus précise se situent au-dessus de cette ligne de 
base aléatoire, où le taux de vrais positifs dépasse le taux de faux positifs.

Le taux de faux positifs (TFP) mesure le taux de fausses alertes ou la fraction de négatifs observés qui 
étaient prédits comme positifs. La plage est comprise entre 0 et 1. Plus la valeur est petite et meilleure est 
la précision prédictive.

• TFP = FP/(FP+TN)
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Le taux positif réel (TPR) mesure la fraction de positifs réels qui étaient prédits comme positifs. La plage est 
comprise entre 0 et 1. Plus la valeur est grande (1 est la valeur la plus grande) et meilleure est la précision 
prédictive.

• TPR = TP/(TP+FN)

Lorsque ces taux sont définis comme suit.

• Prédictions correctes
• Vrai positif (TP, True Positive) : la valeur prédite est 1, et la valeur observée est 1.
• Vrai négatif (TN, True Negative) : la valeur prédite est 0, et la valeur observée est 0.

• Prédictions erronées
• Faux positif (FP) : la valeur prédite est 1, mais la valeur observée est 0.
• Faux négatif (FN) : la valeur prédite est 0, mais la valeur observée est 1.

Courbe de rappel de précision
La courbe de rappel de précision représente le compromis entre précision et rappel pour différents seuils 
utilisés dans un problème de classification binaire. L'objectif d'un problème de classification binaire 
est de classer correctement autant d'éléments pertinents étiquetés positifs dans un jeu de données 
d'entraînement que possible. Un système avec un rappel élevé mais une faible précision renvoie de 
nombreux résultats pertinents, mais un pourcentage élevé de ses étiquettes prédites sont incorrectes par 
rapport aux étiquettes d'entraînement. Un système avec une précision élevée mais un faible rappel renvoie 
de nombreux résultats pertinents, mais un pourcentage élevé de ses étiquettes prédites sont correctes par 
rapport aux étiquettes d'entraînement. Un système parfait qui possède à la fois une précision et un rappel 
élevés produit de nombreux résultats correctement étiquetés. Pour en savoir plus, consultez Précision et 
rappel dans Wikipédia.

La précision mesure la fraction de positifs qui sont prédits comme positifs parmi l'ensemble de ceux prédits 
comme positifs. La plage est comprise entre 0 et 1. Plus la valeur est grande et meilleure est la précision 
des valeurs prédites.

• Précision = TP/(TP+FP)

Le rappel mesure la fraction de positifs observés qui sont prédits comme positifs parmi tous les vrais 
positifs dans l'exemple. Ceci est également connu sous le nom de sensibilité et de véritable taux positif. 
La plage est comprise entre 0 et 1. Une valeur plus élevée indique une meilleure détection des valeurs 
positives de l'exemple.

• Rappel = TP/(TP+FN)

Amazon SageMaker Autopilot signale l'aire située sous la courbe précision/rappel (AUPRC). La métrique 
AUPRC fournit une métrique regroupée des performances du modèle sur tous les seuils de classification 
possibles.

Voici un exemple qui compare les courbes précision/rappel et leurs valeurs AUPRC à partir de quatre 
modèles différents entraînés sur le même jeu de données.
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Configuration de la sortie d'inférence dans les 
conteneurs générés

Amazon SageMaker Autopilot génère une liste ContainerDefinition ordonnée. Elle peut être utilisée 
pour créer un modèle à déployer dans un pipeline de machine learning. Ce modèle peut être utilisé pour 
l'hébergement en ligne et l'inférence.

Les clients peuvent accéder à la liste des définitions des conteneurs d'inférence à l'aide de l'API
ListCandidateForAutoMLJob. La liste des définitions des conteneurs d'inférence représentant le 
meilleur candidat est également disponible dans la réponse DescribeAutoMLJob.

Rubriques
• Définitions des conteneurs d'inférence pour les types de problèmes de régression et de 

classification (p. 261)

Définitions des conteneurs d'inférence pour les types 
de problèmes de régression et de classification
Cette section fournit des informations sur les définitions de conteneurs pour le mode Optimisation des 
hyperparamètres (HPO).

Autopilot génère des conteneurs d'inférence spécifiques au type de problème de la tâche.

• Régression : HPO génère deux conteneurs :
1. Un conteneur d'ingénierie des fonctionnalités qui transforme les fonctionnalités d'origine en 

fonctionnalités sur lesquelles les algorithmes de régression peuvent s'entraîner.
2. Un conteneur d'algorithme qui transforme les fonctionnalités et génère un score de régression pour le 

jeu de données.

261

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_ContainerDefinition.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_ListCandidateForAutoMLJob.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_DescribeAutoMLJob.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Définitions des conteneurs d'inférence pour les types 

de problèmes de régression et de classification

• Classification : HPO génère trois conteneurs :
1. Un conteneur d'ingénierie des fonctionnalités qui transforme les fonctionnalités d'origine en 

fonctionnalités sur lesquelles les algorithmes de classification peuvent s'entraîner.
2. Un conteneur d'algorithme qui génère l'étiquette predicted_label qui présente la plus forte 

probabilité. Ce conteneur peut également générer les différentes probabilités associées aux résultats 
de la classification dans la réponse d'inférence.

3. Un conteneur d'ingénierie des fonctionnalités qui effectue le post-traitement de la prédiction de 
l'algorithme. Par exemple, il peut effectuer une transformation inverse sur l'étiquette prédite et la 
remplacer par l'étiquette d'origine.

Définitions de conteneur pour le mode Assemblage
En mode Assemblage, les types de problèmes de régression et de classification n'ont qu'un seul conteneur 
d'inférence. Ce conteneur d'inférence transforme les fonctionnalités et génère les prédictions en fonction du 
type de problème.

Réponses d'inférence pour les modèles de classification
Dans cette section, vous allez apprendre à sélectionner les réponses d'inférence pour les modèles de 
classification Autopilot en mode Assemblage.

Pour les conteneurs d'inférence de classification, vous pouvez sélectionner le contenu de la réponse 
d'inférence à l'aide de quatre clés prédéfinies.

• predicted_label : étiquette présentant la probabilité la plus élevée de prédire l'étiquette correcte, telle 
que déterminée par Autopilot.

• probability : la probabilité de la classe True pour la classification binaire. La probabilité de l'étiquette
predicted_label pour la classification multi-classes.

• probabilities : liste des probabilités pour toutes les classes correspondantes.
• labels : liste de toutes les étiquettes.

Par défaut, les conteneurs d'inférence sont configurés pour générer uniquement les étiquettes
predicted_label. Pour sélectionner du contenu d'inférence supplémentaire, vous pouvez mettre à jour 
le paramètre inference_response_keys afin d'inclure jusqu'à ces trois variables d'environnement :

• SAGEMAKER_INFERENCE_SUPPORTED : est définie pour vous fournir des conseils sur le contenu pris en 
charge par chaque conteneur.

• SAGEMAKER_INFERENCE_INPUT : doit être définie sur les clés que le conteneur attend dans la charge 
utile d'entrée.

• SAGEMAKER_INFERENCE_OUTPUT : doit être renseignée avec le jeu de clés que le conteneur délivre en 
sortie.

Réponses d'inférence pour les modèles de classification en mode HPO

Cette section explique comment configurer la réponse d'inférence à partir de modèles de classification à 
l'aide du mode d'optimisation des hyperparamètres (HPO).

Pour choisir le contenu de la réponse d'inférence en mode HPO : ajoutez les variables
SAGEMAKER_INFERENCE_INPUT et SAGEMAKER_INFERENCE_OUTPUT aux deuxième et troisième 
conteneurs générés en mode HPO pour les problèmes de classification.

Les clés prises en charge par le deuxième conteneur (algorithme) sont predicted_label, probabilité et 
probabilités. Notez que labels n'est délibérément pas ajouté à SAGEMAKER_INFERENCE_SUPPORTED.
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Les clés prises en charge par le troisième conteneur de modèle de classification sont
predicted_label, labels, probability et probabilities. Par conséquent, l'environnement
SAGEMAKER_INFERENCE_SUPPORTED inclut les noms de ces clés.

Pour mettre à jour la définition des conteneurs d'inférence afin de recevoir predicted_labelet
probability, utilisez l'exemple de code suivant.

containers[1]['Environment'].update({'SAGEMAKER_INFERENCE_OUTPUT': 'predicted_label, 
 probability'})
containers[2]['Environment'].update({'SAGEMAKER_INFERENCE_INPUT': 'predicted_label, 
 probability'})
containers[2]['Environment'].update({'SAGEMAKER_INFERENCE_OUTPUT': 'predicted_label, 
 probability'})

L'exemple de code suivant met à jour la définition des conteneurs d'inférence afin de recevoir
predicted_label, probabilities et labels. Ne passez pas l'étiquette labels au deuxième 
conteneur (conteneur d'algorithme) car elle peut être générée par le troisième conteneur indépendamment.

containers[1]['Environment'].update({'SAGEMAKER_INFERENCE_OUTPUT': 
 'predicted_label,probabilities'})
containers[2]['Environment'].update({'SAGEMAKER_INFERENCE_INPUT': 
 'predicted_label,probabilities'})
containers[2]['Environment'].update({'SAGEMAKER_INFERENCE_OUTPUT': 'predicted_label, 
 probabilities,labels'})

Les sections réductibles suivantes fournissent des exemples de code pour AWS SDK for Python (Boto3) 
et pour le SDK SageMaker pour Python. Chaque section montre comment sélectionner le contenu des 
réponses d'inférence en mode HPO pour l'exemple de code correspondant.

AWS SDK for Python (Boto3)

import boto3

sm_client = boto3.client('sagemaker', region_name='<Region>')

role = '<IAM role>'
input_data = '<S3 input uri>'
output_path = '<S3 output uri>'

best_candidate = sm_client.describe_auto_ml_job(AutoMLJobName='<AutoML Job Name>')
['BestCandidate']
best_candidate_containers = best_candidate['InferenceContainers']
best_candidate_name = best_candidate['CandidateName']

best_candidate_containers[1]['Environment'].update({'SAGEMAKER_INFERENCE_OUTPUT': 
 'predicted_label, probability'})
best_candidate_containers[2]['Environment'].update({'SAGEMAKER_INFERENCE_INPUT': 
 'predicted_label, probability'})
best_candidate_containers[2]['Environment'].update({'SAGEMAKER_INFERENCE_OUTPUT': 
 'predicted_label, probability'})

# create model
reponse = sm_client.create_model( 
    ModelName = '<Model Name>', 
    ExecutionRoleArn = role, 
    Containers = best_candidate_containers
)

# Lauch Transform Job
response = sm_client.create_transform_job( 
    TransformJobName='<Transform Job Name>', 
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    ModelName='<Model Name>', 
    TransformInput={ 
        'DataSource': { 
            'S3DataSource': { 
                'S3DataType': 'S3Prefix', 
                'S3Uri': input_data
            } 
        }, 
        'ContentType': "text/CSV", 
        'SplitType': 'Line' 
    }, 
    TransformOutput={ 
        'S3OutputPath': output_path, 
        'AssembleWith': 'Line', 
    }, 
    TransformResources={ 
        'InstanceType': 'ml.m4.xlarge', 
        'InstanceCount': 1, 
    },
)

Kit SDK SageMaker pour Python

from sagemaker import AutoML

aml = AutoML.attach(auto_ml_job_name='<AutoML Job Name>')
aml_best_model = aml.create_model(name='<Model Name>', 
                                  candidate=None,
                                  inference_response_keys**=['probabilities', 'labels'])

aml_transformer = aml_best_model.transformer(accept='text/csv', 
                                            assemble_with='Line', 
                                            instance_type='ml.m5.xlarge', 
                                            instance_count=1,)

aml_transformer.transform('<S3 input uri>', 
                          content_type='text/csv', 
                          split_type='Line', 
                          job_name='<Transform Job Name>', 
                          wait=True)

Réponses d'inférence pour les modèles de classification en mode Assemblage
Cette section explique comment configurer la réponse d'inférence à partir de modèles de classification à 
l'aide du mode Assemblage.

En mode Assemblage, pour choisir le contenu de la réponse d'inférence, mettez à jour la variable 
d'environnement SAGEMAKER_INFERENCE_OUTPUT.

Les clés prises en charge par le conteneur de modèle de classification sont predicted_label,
labels, probability et probabilities. Ces clés sont incluses dans l'environnement
SAGEMAKER_INFERENCE_SUPPORTED.

Pour mettre à jour la définition des conteneurs d'inférence afin de recevoir predicted_labelet
probability, consultez l'exemple de code suivant.

containers[0]['Environment'].update({'SAGEMAKER_INFERENCE_OUTPUT': 'predicted_label, 
 probability'})

La section réductible suivante fournit un exemple de code permettant de sélectionner le contenu des 
réponses d'inférence en mode Assemblage. L'exemple utilise AWS SDK for Python (Boto3).

264



Amazon SageMaker Guide du développeur
Définitions des conteneurs d'inférence pour les types 

de problèmes de régression et de classification

AWS SDK for Python (Boto3)

import boto3
sm_client = boto3.client('sagemaker', region_name='<Region>')

role = '<IAM role>'
input_data = '<S3 input uri>'
output_path = '<S3 output uri>'  

best_candidate = sm_client.describe_auto_ml_job(AutoMLJobName='<AutoML Job Name>')
['BestCandidate']
best_candidate_containers = best_candidate['InferenceContainers']
best_candidate_name = best_candidate['CandidateName']

*best_candidate_containers[0]['Environment'].update({'SAGEMAKER_INFERENCE_OUTPUT': 
 'predicted_label, probability'})
*
# create model
reponse = sm_client.create_model( 
    ModelName = '<Model Name>', 
    ExecutionRoleArn = role, 
    Containers = best_candidate_containers
)

# Lauch Transform Job
response = sm_client.create_transform_job( 
    TransformJobName='<Transform Job Name>', 
    ModelName='<Model Name>', 
    TransformInput={ 
        'DataSource': { 
            'S3DataSource': { 
                'S3DataType': 'S3Prefix', 
                'S3Uri': input_data 
            } 
        }, 
        'ContentType': "text/CSV", 
        'SplitType': 'Line' 
    }, 
    TransformOutput={ 
        'S3OutputPath': output_path, 
        'AssembleWith': 'Line', 
    }, 
    TransformResources={ 
        'InstanceType': 'ml.m4.xlarge', 
        'InstanceCount': 1, 
    },
)

Les sections réductibles suivantes fournissent un exemple de code identique à l'exemple du kit SDK 
SageMaker pour Python pour l'optimisation HPO. Ces informations sont incluses à titre indicatif.

Kit SDK SageMaker pour Python

L'exemple de code HPO suivant utilise le kit SDK SageMaker pour Python.

from sagemaker import AutoML

aml = AutoML.attach(auto_ml_job_name='<AutoML Job Name>')
aml_best_model = aml.create_model(name='<Model Name>', 
                                  candidate=None, 
                                  *inference_response_keys**=['probabilities', 'labels'])*

aml_transformer = aml_best_model.transformer(accept='text/csv', 
                                            assemble_with='Line', 
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                                            instance_type='ml.m5.xlarge', 
                                            instance_count=1,)

aml_transformer.transform('<S3 input uri>', 
                          content_type='text/csv', 
                          split_type='Line', 
                          job_name='<Transform Job Name>', 
                          wait=True)

Quotas Amazon SageMaker Autopilot
Certains quotas limitent les ressources disponibles lorsque vous utilisez Amazon SageMaker Autopilot. 
Certaines de ces limites peuvent être augmentées, mais d'autres ne le peuvent pas.

Note

Les quotas de ressources documentés dans les sections suivantes sont valides pour les versions 
d'Amazon SageMaker Studio 3.22.2 et supérieures. Pour plus d'informations sur la mise à jour de 
votre version de SageMaker Studio, consultez Arrêter et mettre à jour SageMaker Studio et les 
applis Studio (p. 166).

Rubriques
• Les quotas que vous pouvez augmenter (p. 266)
• Quotas de ressources (p. 268)

Les quotas que vous pouvez augmenter
Il existe des limites par défaut pour la taille des jeux de données d'entrée : la taille de fichier d'un seul 
fichier Parquet (*), le sous-échantillonnage de la taille du jeu de données cible (**) et le nombre de tâches 
simultanées que vous pouvez exécuter avec Amazon SageMaker Autopilot pour chaque compte AWS, par 
région AWS.

Limites des ressources

Ressource Régions Limites par défaut Peut être augmentée 
jusqu'à

Taille du jeu de données 
d'entrée

Tous 100 Go Centaines de Gb

Taille d'un seul fichier 
Parquet*

Tous 2 Go Dizaines de Go

Taille du jeu de données 
cible pour le sous-
échantillonnage**

Tous 5 Go Centaines de Gb

us-east-1, us-east-2,us-
west-2, ap-northeast-1, 
eu-west-1, eu-central-1

4 Centaines

ap-northeast-2, ap-
southeast-2, eu-west-2, 
ap-southeast-1

2 Centaines

Nombre de tâches 
Autopilot simultanées

Toutes les autres 
régions

1 Dizaines
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Note

*Cette taille limite de 2 Go s'applique à un seul fichier Parquet compressé. Vous pouvez fournir 
un jeu de données Parquet qui inclut plusieurs fichiers Parquet compressés. Une fois les fichiers 
décompressés, ils peuvent atteindre une taille supérieure.
**Autopilot sous-échantillonne automatiquement les jeux de données d'entrée supérieurs à la 
taille du jeu de données cible tout en tenant compte du déséquilibre de classe et en préservant les 
étiquettes de classes rares.

Pour augmenter ces limites, veuillez contacter Support.

Pour demander une augmentation de quota :

1. Ouvrez la page Centre de support AWS, connectez-vous si nécessaire, puis choisissez Create case 
(Créer un dossier).

2. Sur la page Create case (Créer un dossier), choisissez Service limit increase (Augmentation de limite 
de service).

3. Dans le panneau Case details (Détails du dossier), sélectionnez SageMaker AutoML pour le Limit 
Type (Type de limite).

4. Dans le panneau Requests (Demandes) pour Request 1 (Demande 1), sélectionnez la Region 
(Région), la Limit (Limite) de ressources pour augmenter et la New Limit value (Nouvelle valeur limite)
que vous demandez. Sélectionnez Add another request (Ajouter une autre demande)si vous devez 
demander d'autres augmentations de quotas.

5. Fournissez votre Contact options (Options de contact) préférées et choisissez Submit (Envoyer).
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Quotas de ressources
Le tableau suivant contient les limites de ressources d'exécution pour une tâche Amazon SageMaker 
Autopilot dans une région AWS.

Limites de ressources par tâche Autopilot

Ressource Limite par tâche Autopilot

Durée d'exécution maximale pour une tâche 
Autopilot

30 jours

Manuel de référence d'API pour Amazon 
SageMaker Autopilot

Amazon SageMaker fournit une documentation de référence d'API qui décrit toutes les opérations REST 
et les types de données utilisés par Autopilot, ainsi qu'un kit SDK Amazon SageMaker Python de niveau 
supérieur que vous pouvez utiliser pour créer et gérer des tâches AutoML. Il fournit également une 
interface de ligne de commande (CLI), un kit SDK AWS pour Python (Boto) pour les clients des services 
SageMaker, ainsi que des kits SDK pour .NET, C++, Go, Java, JavaScript, PHP V3 et Ruby V3. Les 
sections suivantes décrivent ces interfaces de programmation Autopilot.

Rubriques
• Référence d'API pour SageMaker (p. 268)
• Kit SDK Amazon SageMaker Python (p. 269)
• Interface de ligne de commande (CLI) AWS (p. 269)
• Kit SDK pour Python (Boto3) AWS (p. 270)
• Kit SDK AWS pour .NET (p. 270)
• Kit SDK AWS pour C++ (p. 270)
• Kit SDK AWS pour Go (p. 270)
• Kit SDK AWS pour Java (p. 271)
• Kit SDK AWS pour JavaScript (p. 271)
• Kit SDK AWS pour PHP V3 (p. 271)
• Kit SDK AWS pour Ruby V3 (p. 271)

Référence d'API pour SageMaker
Cette API fournit des API de service HTTP pour la création et la gestion de ressources Amazon SageMaker 
Autopilot.

Actions

• CreateAutoMLJob
• DescribeAutoMLJob
• ListAutoMLJobs
• ListCandidatesForAutoMLJob
• StopAutoMLJob
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Types de données

• AutoMLCandidate
• AutoMLCandidateStep
• AutoMLChannel
• AutoMLContainerDefinition
• AutoMLDataSource
• AutoMLJobArtifacts
• AutoMLJobCompletionCriteria
• AutoMLJobConfig
• AutoMLJobObjective
• AutoMLJobSummary
• AutoMLOutputDataConfig
• AutoMLPartialFailureReason
• AutoMLS3DataSource
• AutoMLSecurityConfig
• CandidateArtifactLocations
• CandidateProperties
• FinalAutoMLJobObjectiveMetric
• MetricDatum
• ModelDeployConfig
• ModelDeployResult
• ResolvedAttributes
• TuningJobCompletionCriteria

Pour de plus amples informations sur l'API REST SageMaker, veuillez consulter API and SDK Reference 
(Référence API et SDK).

Kit SDK Amazon SageMaker Python
Cette bibliothèque Python fournit plusieurs abstractions de haut niveau pour travailler avec SageMaker. Les 
classes suivantes peuvent être utilisées pour gérer les tâches AutoML.

• AutoML
• AutoMLInput
• AutoMLJob
• CandidateEstimator
• CandidateStep

Pour de plus amples informations sur la façon dont ce kit SDK Python simplifie l'entraînement et le 
déploiement de modèle, veuillez consulter Using the Amazon SageMaker Python SDK (Utilisation du kit 
SDK Amazon SageMaker Python).

Interface de ligne de commande (CLI) AWS
La AWS CLI fournit des API pour la création et la gestion de ressources SageMaker. Voici les commandes 
de la AWS CLI pour Amazon SageMaker Autopilot.

• create-auto-ml-job
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https://awscli.amazonaws.com/v2/documentation/api/latest/reference/index.html#cli-aws
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• describe-auto-ml-job
• list-auto-ml-jobs
• list-candidates-for-auto-ml-job
• stop-auto-ml-job

Kit SDK pour Python (Boto3) AWS
Boto est le kit SDK Amazon Web Services (AWS) pour Python. Il permet aux développeurs Python de 
créer, configurer et gérer des services AWS tels que SageMaker. Boto fournit une API client de niveau 
inférieur qui se mappe sur l'API du service SageMaker sous-jacente. Voici une liste des méthodes utilisées 
pour gérer les tâches AutoML avec la classe Client.

• create_auto_ml_job()
• describe_auto_ml_job()
• list_auto_ml_jobs()
• list_candidates_for_auto_ml_job()
• stop_auto_ml_job()

Kit SDK AWS pour .NET
Le kit SDK .NET permet aux développeurs de créer, configurer et gérer des services AWS tels que 
SageMaker. L'API se mappe sur l'API de service SageMaker sous-jacente. Voici une liste des méthodes 
utilisées pour gérer les tâches AutoML avec la classe Client.

• CreateAutoMLJob
• DescribeAutoMLJob
• ListAutoMLJobs
• ListCandidatesForAutoMLJob
• StopAutoMLJob

Kit SDK AWS pour C++
Le kit SDK C++ permet aux développeurs de créer, configurer et gérer des services AWS tels que 
SageMaker. L'API se mappe sur l'API de service SageMaker sous-jacente. Pour de plus amples 
informations sur les méthodes utilisées pour gérer les tâches AutoML avec la classe Client, veuillez 
consulter Aws::SageMaker::SageMakerClient Class Reference.

Kit SDK AWS pour Go
Le kit SDK Go permet aux développeurs de créer, configurer et gérer des services AWS tels que 
SageMaker. L'API se mappe sur l'API de service SageMaker sous-jacente. Voici une liste des méthodes 
utilisées pour gérer les tâches AutoML avec la classe Client.

• CreateAutoMLJob
• DescribeAutoMLJob
• ListAutoMLJobs
• ListCandidatesForAutoMLJob
• StopAutoMLJob
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Kit SDK AWS pour Java
Le kit SDK Java permet aux développeurs de créer, configurer et gérer des services AWS tels que 
SageMaker. L'API se mappe sur l'API de service SageMaker sous-jacente. Voici une liste des méthodes 
utilisées pour gérer les tâches AutoML avec la classe Client.

• createAutoMLJob
• describeAutoMLJob
• listAutoMLJobs
• listCandidatesForAutoMLJob
• stopAutoMLJob

Kit SDK AWS pour JavaScript
Le kit SDK JavaScript permet aux développeurs de créer, configurer et gérer des services AWS tels que 
SageMaker. L'API se mappe sur l'API de service SageMaker sous-jacente. Voici une liste des méthodes 
utilisées pour gérer les tâches AutoML avec la classe Client.

• createAutoMLJob
• describeAutoMLJob
• listAutoMLJobs
• listCandidatesForAutoMLJob
• stopAutoMLJob

Kit SDK AWS pour PHP V3
Le kit SDK PHP V3 permet aux développeurs de créer, configurer et gérer des services AWS tels que 
SageMaker. L'API se mappe sur l'API de service SageMaker sous-jacente. Voici une liste des méthodes 
utilisées pour gérer les tâches AutoML avec la classe Client.

• CreateAutoMLJob
• DescribeAutoMLJob
• ListAutoMLJobs
• ListCandidatesForAutoMLJob
• StopAutoMLJob

Kit SDK AWS pour Ruby V3
Le kit SDK Ruby V3 permet aux développeurs de créer, configurer et gérer des services AWS tels que 
SageMaker. L'API se mappe sur l'API de service SageMaker sous-jacente. Voici une liste des méthodes 
utilisées pour gérer les tâches AutoML avec la classe Client.

• create_auto_ml_job()
• describe_auto_ml_job()
• list_auto_ml_jobs()
• list_candidates_for_auto_ml_job()
• stop_auto_ml_job()
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Données d'étiquette
Pour entraîner un modèle de machine learning, vous avez besoin d'un jeu de données étiquetées 
volumineux et de grande qualité. Vous pouvez étiqueter vos données à l'aide d'Amazon SageMaker 
Ground Truth. Choisissez l'un des types de tâches intégrés Ground Truth ou créez votre propre flux 
d'étiquetage personnalisé. Pour améliorer la précision de vos étiquettes de données et réduire le coût total 
de l'étiquetage de vos données, utilisez les fonctions d'étiquetage des données amélioré Ground Truth 
telles que l'étiquetage des données automatisé et la consolidation d'annotation.

Rubriques
• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth Synthetic Data pour générer et étiqueter des 

données (p. 605)
• Création et gestion de mains-d'œuvres (p. 612)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour 
étiqueter les données

Pour entraîner un modèle de machine learning, vous avez besoin d'un grand jeu de données étiqueté 
de haute qualité. Ground Truth vous aide à créer des jeux de données d'entraînement de haute qualité 
pour vos modèles de machine learning. Avec Ground Truth, vous pouvez utiliser des employés Amazon 
Mechanical Turk, d'un fournisseur de votre choix ou d'une main-d'œuvre interne privée, ainsi que de le 
machine learning pour vous permettre de créer un jeu de données étiquetées. Vous pouvez utiliser le 
jeu de données étiquetées généré par Ground Truth pour entraîner vos propres modèles. Vous pouvez 
également utiliser la sortie comme jeu de données d'entraînement pour un modèle Amazon SageMaker.

En fonction de votre application ML, vous pouvez choisir l'un des types de tâches intégrées de Ground 
Truth pour que les employés génèrent des types spécifiques d'étiquettes pour vos données. Vous 
pouvez également créer un flux de travail d'étiquetage personnalisé pour fournir votre propre interface 
utilisateur et vos propres outils aux collaborateurs qui étiquettent vos données. Pour en savoir plus sur les 
types de tâches intégrées de Ground Truth, veuillez consulter Types de tâche intégrés (p. 456). Pour 
savoir comment créer un workflow d'étiquetage personnalisé, reportez-vous à la section Création de flux 
d'étiquetage personnalisés (p. 422).

Pour automatiser l'étiquetage de votre jeu de données d'entraînement, vous pouvez, si vous le souhaitez, 
utiliser l'étiquetage automatisé des données. Ce processus Ground Truth utilise le machine learning pour 
déterminer les données qui doivent être étiquetées par l'homme. L'étiquetage automatisé des données 
peut réduire la durée et les efforts manuels requis pour l'étiquetage. Pour plus d'informations, consultez
Automatiser l'étiquetage des données (p. 565). Pour créer un flux d'étiquetage personnalisé, veuillez 
consulter Création de flux d'étiquetage personnalisés (p. 422).

Utilisez des outils pré-intégrés ou personnalisés pour attribuer les tâches d'étiquetage de votre ensemble 
de données d'entraînement. Un modèle d'interface utilisateur d'étiquetage est une page Web que Ground 
Truth utilise pour présenter les tâches et les instructions à vos employés. La console SageMaker fournit 
des modèles intégrés pour l'étiquetage des données. Vous pouvez utiliser ces modèles pour commencer, 
ou vous pouvez créer vos propres tâches et instructions en utilisant nos composants HTML 2.0. Pour plus 
d'informations, consultez Création de flux d'étiquetage personnalisés (p. 422).

Utilisez la main-d'œuvre de votre choix pour étiqueter votre ensemble de données. Vous avez le choix 
entre :
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Êtes-vous un nouvel utilisateur de Ground Truth ?

• La main-d'œuvre Amazon Mechanical Turk, qui compte plus de 500 000 prestataires indépendants dans 
le monde entier.

• une main-d'œuvre privée que vous constituez parmi vos employés ou sous-traitants pour le traitement 
des données de votre organisation ;

• un fournisseur de l'AWS Marketplace spécialisé dans les services d'étiquetage de données.

Pour plus d'informations, consultez Création et gestion de mains-d'œuvres (p. 612).

Vous stockez vos jeux de données dans des compartiments Amazon S3. Les compartiments contiennent 
trois éléments : les données à étiqueter, un fichier manifeste source que Ground Truth utilise pour lire les 
fichiers de données et un fichier manifeste de sortie. Le fichier de sortie comprend les résultats de la tâche 
d'étiquetage. Pour plus d'informations, consultez Utilisation des données d'entrée et de sortie (p. 490).

Les événements de vos tâches d'étiquetage apparaissent dans Amazon CloudWatch sous le groupe /
aws/sagemaker/LabelingJobs. CloudWatch utilise le nom de la tâche d'étiquetage comme nom pour 
le flux de journal.

Êtes-vous un nouvel utilisateur de Ground Truth ?
Si vous utilisez Ground Truth pour la première fois, nous vous recommandons de procéder comme indiqué 
ci-dessous :

1. Lisez le document Démarrer (p. 273) — Cette section vous guide dans la configuration de votre 
première tâche d'étiquetage Ground Truth.

2. Explorez d'autres sujets — En fonction de vos besoins, procédez de la façon suivante :
• Explorez les types de tâches intégrées — Utilisez des types de tâches intégrés pour rationaliser le 

processus de création d'une tâche d'étiquetage. Pour en savoir plus sur les types de tâches intégrées 
de Ground Truth, veuillez consulter Types de tâche intégrés (p. 456).

• Gérez votre main-d'œuvre d'étiquetage — Constituez des équipes de travail et gérez votre 
main-d'œuvre existante. Pour plus d'informations, consultez Création et gestion de mains-
d'œuvres (p. 612).

• Découvrez les tâches d'étiquetage en streaming : créez une tâche d'étiquetage en streaming et 
envoyez de nouveaux objets de jeu de données aux employés en temps réel à l'aide d'une tâche 
d'étiquetage à exécution perpétuelle. Les employés reçoivent continuellement de nouveaux objets 
de données à étiqueter tant que la tâche d'étiquetage est active et que de nouveaux objets lui sont 
envoyés. Pour en savoir plus, consultez Tâches d'étiquetage en streaming Ground Truth (p. 495).

3. Consultez le document Reference — Cette section décrit les opérations permettant d'automatiser les 
opérations de Ground Truth.

Démarrer
Cette vidéo vous montre comment configurer et utiliser Amazon SageMaker Ground Truth. (Durée : 9 h 37)

Pour commencer à utiliser Amazon SageMaker Ground Truth, suivez les instructions fournies dans les 
sections suivantes. Les sections de cette page expliquent comment utiliser la console pour créer une tâche 
d'étiquetage, affecter des employés publics ou privés et envoyer la tâche à étiqueter à vos employés. Vous 
allez également apprendre à contrôler la progression d'une tâche d'étiquetage.

Si vous souhaitez créer un flux d'étiquetage personnalisé, veuillez consulter les instructions de Création de 
flux d'étiquetage personnalisés (p. 422).

Avant de créer une tâche d'étiquetage, vous devez télécharger votre jeu de données dans un compartiment 
Amazon S3. Pour plus d'informations, consultez Utilisation des données d'entrée et de sortie (p. 490).
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Rubriques
• Étape 1 : Avant de commencer (p. 274)
• Étape 2 : Création d'une tâche d'étiquetage (p. 274)
• Étape 3 : Sélection des employés (p. 275)
• Étape 4 : Configuration de l'outil de délimitation (p. 277)
• Étape 5 : Surveillance de votre tâche d'étiquetage (p. 278)

Étape 1 : Avant de commencer
Avant de commencer à utiliser la console SageMaker pour créer une tâche d'étiquetage, vous devez 
configurer le jeu de données à utiliser. Faites ceci :

1. Enregistrez deux images sur des URL HTTP accessibles au public. Ces images sont utilisées pour 
créer les instructions applicables aux tâches d'étiquetage. Les proportions des images doivent être 
d'environ 2:1. Dans le cadre de cet exercice, le contenu des images n'a pas importance.

2. Créez un compartiment Amazon S3 pour y stocker les fichiers d'entrée et de sortie. Le compartiment 
doit être situé dans la même région que celle où vous exécutez Ground Truth. Notez le nom du 
compartiment, car vous allez l'utiliser à l'étape 2.

Ground Truth exige que tous les compartiments S3 qui contiennent des données d'image d'entrée 
de tâche d'étiquetage aient une stratégie CORS attachée. Pour en savoir plus sur ce changement, 
veuillez consulter Autorisations CORS requises (p. 575).

3. Vous pouvez créer un rôle IAM ou laisser SageMaker créer un rôle avec la politique IAM
AmazonSageMakerFullAccess. Reportez-vous à Création de rôles IAM et attribuez la politique 
d'autorisations suivante à l'utilisateur qui crée la tâche d'étiquetage :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "sagemakergroundtruth", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "cognito-idp:CreateGroup", 
                "cognito-idp:CreateUserPool", 
                "cognito-idp:CreateUserPoolDomain", 
                "cognito-idp:AdminCreateUser", 
                "cognito-idp:CreateUserPoolClient", 
                "cognito-idp:AdminAddUserToGroup", 
                "cognito-idp:DescribeUserPoolClient", 
                "cognito-idp:DescribeUserPool", 
                "cognito-idp:UpdateUserPool" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}

Suivant
Étape 2 : Création d'une tâche d'étiquetage (p. 274)

Étape 2 : Création d'une tâche d'étiquetage
Au cours de cette étape, vous utilisez la console pour créer une tâche d'étiquetage. Vous indiquez à 
Amazon SageMaker Ground Truth le compartiment Amazon S3 dans lequel est stocké le fichier manifeste 
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et vous configurez les paramètres de la tâche. Pour plus d'informations sur le stockage de données dans 
un compartiment Amazon S3, veuillez consulter Utilisation des données d'entrée et de sortie (p. 490).

Pour créer une tâche d'étiquetage

1. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Dans le panneau de navigation de gauche, choisissez Labeling jobs (Tâches d'étiquetage).
3. Choisissez Create labeling job (Créer une tâche d'étiquetage) pour lancer le processus de création de 

la tâche.
4. Dans la section Job overview (Présentation de la tâche), renseignez les champs suivants :

• Job name (Nom de la tâche) – Attribuez à la tâche d'étiquetage un nom qui la décrit. Ce nom 
s'affiche dans votre liste de tâches. Ce nom doit être unique dans votre compte et au sein d'une 
région AWS.

• Label attribute name (Nom d'attribut de l'étiquette) – Laissez cette option désactivée, car la valeur 
par défaut est la meilleure option pour cette tâche d'introduction.

• Input data setup (Configuration des données d'entrée) – Sélectionnez Automated data setup 
(Configuration automatisée des données). Cette option vous permet de vous connecter 
automatiquement à vos données d'entrée dans S3.

• S3 location for input datasets (Emplacement S3 pour les jeux de données source) – Saisissez 
l'emplacement S3 où vous avez ajouté les images à l'étape 1.

• S3 location for output datasets (Emplacement S3 pour les jeux de données de sortie) – 
L'emplacement où vos données de sortie sont écrites dans S3.

• Data type (Type de données) – Utilisez le menu déroulant pour sélectionner Image. Ground Truth 
utilisera toutes les images trouvées dans l'emplacement S3 pour les jeux de données source comme 
entrée pour votre tâche d'étiquetage.

• IAM role (Rôle IAM) – Créez ou choisissez un rôle IAM auquel la politique IAM 
AmazonSageMakerFullAccess est attachée.

5. Dans la section Task type (Type de tâche), pour le champ Task category (Catégorie de tâches), 
choisissez Image.

6. Dans Task selection (Sélection des tâches), choisissez Bounding box.
7. Choisissez Suivant pour passer à la configuration de votre tâche d'étiquetage.

Suivant
Étape 3 : Sélection des employés (p. 275)

Étape 3 : Sélection des employés
Au cours de cette étape, vous allez choisir une main-d'œuvre pour étiqueter votre ensemble de données. 
Il est recommandé de créer une main-d'œuvre privée pour tester Amazon SageMaker Ground Truth. 
Utilisez des adresses électroniques pour inviter les membres de votre main-d'œuvre. Si vous créez une 
main-d'œuvre privée à cette étape, vous ne pourrez pas importer votre groupe d'utilisateurs Amazon 
Cognito ultérieurement. Si vous souhaitez créer une main-d'œuvre privée à l'aide d'un sondage auprès 
des utilisateurs Amazon Cognito, consultez Gérer une main-d'œuvre privée (Amazon Cognito) (p. 622) et 
utilisez la main-d'œuvre Mechanical Turk en lieu et place dans ce tutoriel.

Tip

Pour en savoir plus sur les autres options de main-d'œuvre que vous pouvez utiliser avec Ground 
Truth, veuillez consulter Création et gestion de mains-d'œuvres (p. 612).

Pour créer une main-d'œuvre privée :

1. Dans la section Workers (Employés), choisissez Private (Privé).
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2. Si vous utilisez une main-d'œuvre privée pour la première fois, saisissez jusqu'à 100 adresses e-
mail dans le champ Email addresses (Adresses e-mail). Les adresses doivent être séparées par une 
virgule. Vous devez inclure votre propre adresse e-mail pour faire partie de la main-d'œuvre et voir 
ainsi les tâches d'étiquetage des objets de données.

3. Dans le champ Organization name (Nom de l'organisation), saisissez le nom de votre organisation. 
Cette information sert à personnaliser l'e-mail envoyé pour inviter une personne à rejoindre votre main-
d'œuvre privée. Vous pouvez modifier le nom de l'organisation une fois que le groupe d'utilisateurs est 
créé via la console.

4. Dans le champ Contact email (Adresse e-mail de contact), saisissez une adresse e-mail que les 
membres de la main-d'œuvre utiliseront pour signaler les problèmes liés à la tâche.

Si vous vous ajoutez à la main-d'œuvre privée, vous recevrez un e-mail similaire à celui-ci. Amazon, Inc.
est remplacé par l'organisation que vous saisissez à l'étape 3 de la procédure précédente. Sélectionnez 
le lien contenu dans l'e-mail pour vous connecter à l'aide du mot de passe temporaire fourni. Si vous y 
êtes invité, modifiez votre mot de passe. Lorsque vous vous authentifiez avec succès, le portail d'employé 
contenant vos tâches d'étiquetage s'affiche.

Tip

Vous pouvez trouver le lien vers le portail d'employé de votre main-d'œuvre privée dans la 
section Labeling workforces (Main-d'œuvre d'étiquetage) de la zone Ground Truth de la console 
SageMaker. Pour afficher le lien, sélectionnez l'onglet Private (Privé). Le lien se trouve sous 
l'en-tête de Labeling portal sign-in URL (URL de connexion au portail d'étiquetage) dans Private 
workforce summary (Résumé de la main-d'œuvre privée).

Si vous choisissez d'utiliser la main-d'œuvre d'Amazon Mechanical Turk pour étiqueter le jeu de données, 
vous êtes facturé pour les tâches d'étiquetage effectuées sur ce jeu de données.

Utilisation de main-d'œuvre Amazon Mechanical Turk :

1. Dans la section Workers (Employés), choisissez Public.
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2. Définir un Price per task (Prix par tâche).
3. Choisissez The dataset does not contain adult content (L'ensemble de données ne contient pas de 

contenu pour adulte) pour reconnaître que le jeu de données échantillon ne contient pas de contenu 
pour adultes. Ces informations permettent à Amazon SageMaker Ground Truth d'avertir les employés 
externes sur Mechanical Turk qu'ils pourraient rencontrer du contenu potentiellement offensant dans 
votre jeu de données.

4. Choisissez la case à cocher en regard de la déclaration suivante pour confirmer que le jeu de données 
échantillon ne contient pas de données d'identification personnelle (PII). Il s'agit d'une exigence pour 
utiliser Mechanical Turk avec Ground Truth. Si vos données d'entrée contiennent des PII, utilisez la 
main-d'œuvre privée pour ce didacticiel.

Vous comprenez et acceptez que la main-d'œuvre d'Amazon Mechanical Turk est composée 
d'entrepreneurs indépendants situés dans le monde entier et que vous ne devez pas partager 
d'informations confidentielles, d'informations personnelles ni d'informations de santé protégées avec 
cette main-d'œuvre.

Suivant

Étape 4 : Configuration de l'outil de délimitation (p. 277)

Étape 4 : Configuration de l'outil de délimitation
Pour finir, vous allez configurer l'outil de délimitation pour donner des instructions à vos employés. Vous 
pouvez configurer un titre qui décrit la tâche et fournit des instructions détaillées pour les employés. Vous 
pouvez fournir des instructions rapides et complètes. Les instructions rapides sont affichées en regard de 
l'image à étiqueter. Les instructions complètes contiennent des instructions détaillées pour réaliser la tâche. 
Dans cet exemple, vous fournissez uniquement des instructions rapides. Vous pouvez voir un exemple 
d'instructions complètes en choisissant Full instructions (Instructions complètes) en bas de la section.

Pour configurer l'outil de délimitation

1. Dans le champ Task description (Description de la tâche), saisissez des instructions rapides pour la 
tâche. Par exemple :

Draw a box around any objects in the image.

Remplacez objects par le nom d'un objet qui s'affiche dans vos images.
2. Dans le champ Labels (Étiquettes), saisissez un nom de catégorie pour les objets autour desquels 

l'employé doit dessiner un cadre de délimitation. Par exemple, si vous demandez à l'employé de 
dessiner des cadres autour de joueurs de football, vous pouvez saisir « Joueur de football » dans ce 
champ.

3. La section Short instructions (Instructions rapides) vous permet de saisir les instructions qui s'affichent 
à l'écran avec l'image que vos employés étiquettent. Nous vous suggérons d'inclure un exemple de 
cadre de délimitation correctement dessiné et un autre de cadre de délimitation mal dessiné. Pour 
créer vos propres instructions, effectuez ces étapes :

a. Sélectionnez le texte entre GOOD EXAMPLE (BON EXEMPLE) et l'espace pour image. 
Remplacez-le par le texte suivant :

Draw the box around the object with a small border.
b. Sélectionnez le premier espace pour image et supprimez-le.
c. Choisissez le bouton image, puis saisissez l'URL HTTPS de l'une des images que vous avez 

créées à l'étape 1. Il est également possible d'incorporer des images directement dans la section 
des instructions courtes, mais cette section a un quota de 100 kilo-octets (texte inclus). Si vos 
images et vos textes dépassent 100 kilo-octets, vous recevez une erreur.
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d. Sélectionnez le texte entre BAD EXAMPLE (MAUVAIS EXEMPLE) et l'espace pour image. 
Remplacez-le par le texte suivant :

Don't make the bounding box too large or cut into the object.

e. Sélectionnez le deuxième espace pour image et supprimez-le.
f. Choisissez le bouton image, puis saisissez l'URL HTTPS de l'autre image que vous avez créée à 

l'étape 1.
4. Sélectionnez Preview (Prévisualisation) pour prévisualiser l'interface utilisateur employé. La 

prévisualisation s'ouvre dans un nouvel onglet. Par conséquent, si votre navigateur bloque les fenêtres 
contextuelles, vous devrez peut-être activer manuellement l'onglet pour l'ouvrir. Lorsque vous ajoutez 
une ou plusieurs annotations à la prévisualisation et que vous sélectionnez ensuite Submit (Envoyer), 
vous pouvez voir une prévisualisation des données de sortie que votre annotation aurait créées.

5. Après avoir configuré et vérifié vos instructions, sélectionnez Create (Créer) pour créer la tâche 
d'étiquetage.

Si vous avez utilisé une main-d'œuvre privée, vous pouvez accéder au portail d'employé auquel vous 
vous êtes connecté à la section Étape 3 : Sélection des employés (p. 275) de ce didacticiel pour voir vos 
tâches d'étiquetage. Les tâches peuvent prendre quelques minutes pour apparaître.

Suivant

Étape 5 : Surveillance de votre tâche d'étiquetage (p. 278)

Étape 5 : Surveillance de votre tâche d'étiquetage
Une fois que vous avez créé votre tâche d'étiquetage, vous voyez une liste de toutes les tâches que 
vous avez créées. Vous pouvez utiliser cette liste pour contrôler l'état de vos tâches d'étiquetage. La liste 
comporte les champs suivants :

• Name (Nom) – Le nom que vous avez attribué à la tâche lorsque vous l'avez créée.
• Status – Le statut d'achèvement de la tâche. Le statut peut être Terminé, Échec, En cours ou Arrêté.
• Labeled objects/total (Objets étiquetés/total) – Affiche le nombre total d'objets dans la tâche d'étiquetage 

et le nombre d'objets étiquetés.
• Creation time (Heure de création) – La date et heure de création de la tâche.

Vous pouvez également cloner, relier par une chaîne ou arrêter une tâche. Sélectionnez une tâche, puis 
sélectionnez l'une des options suivantes dans le menu Actions :

• Clone (Cloner) – Crée une tâche d'étiquetage en copiant la configuration de la tâche sélectionnée. 
Vous pouvez copier une tâche si vous souhaitez la modifier et l'exécuter à nouveau. Par exemple, vous 
pouvez cloner une tâche qui a été envoyée à une main-d'œuvre privée afin de l'envoyer à la main-
d'œuvre Amazon Mechanical Turk. Ou vous pouvez copier une tâche pour l'exécuter à nouveau avec un 
nouvel ensemble de données stocké au même endroit que la tâche d'origine.

• Chain (Chaîner) – Crée une tâche d'étiquetage qui peut être construite à partir des données et 
des modèles (le cas échéant) d'une tâche arrêtée, en échec ou terminée. Pour de plus amples 
informations sur les cas d'utilisation et la façon de l'utiliser, veuillez consulter Chaînage des tâches 
d'étiquetage (p. 571).

• Stop (Arrêter) – Arrête une tâche en cours d'exécution. Vous ne pouvez pas redémarrer une tâche 
interrompue. Vous pouvez cloner une tâche pour recommencer ou intégrer la tâche dans une chaîne 
pour continuer à partir de l'endroit où vous vous êtes arrêté. Les étiquettes des objets déjà étiquetés 
sont écrites dans l'emplacement du fichier de sortie. Pour plus d'informations, consultez Données de 
sortie (p. 537).
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Étiqueter des images
Utilisez Ground Truth pour étiqueter les images. Sélectionnez l'un des types de tâches intégrés suivants 
pour en savoir plus sur ce type de tâche. Chaque page comprend des instructions destinées à vous aider à 
créer une tâche d'étiquetage à l'aide de ce type de tâche.

Tip

Pour en savoir plus sur les types de fichiers pris en charge et les quotas de données d'entrée, 
veuillez consulter Données d'entrée (p. 490).

Rubriques
• Bounding Box (p. 279)
• Segmentation sémantique d'une image (p. 284)
• Outil de segmentation automatique (p. 288)
• Classification des images (étiquette unique) (p. 291)
• Classification des images (plusieurs étiquettes) (p. 293)
• Vérification des étiquettes d'image (p. 297)

Bounding Box
Dans de nombreuses situations, les images utilisées pour entraîner un modèle de machine learning 
contiennent plus d'un objet. Pour classer et localiser un ou plusieurs objets dans des images, utilisez 
le type de tâche d'étiquetage Bounding Box d'Amazon SageMaker Ground Truth. Dans ce contexte, la 
localisation signifie l'emplacement du pixel du cadre de délimitation.

Vous créez une tâche d'étiquetage Bounding Box à l'aide de la section Ground Truth de la console Amazon 
SageMaker ou de l'opération CreateLabelingJob.

Important

Pour ce type de tâche, si vous créez votre propre fichier manifeste, utilisez "source-ref" pour 
identifier l'emplacement dans Amazon S3 de chaque fichier image que vous souhaitez étiqueter. 
Pour plus d'informations, consultez Données d'entrée (p. 490).

Création d'une tâche d'étiquetage de cadre de délimitation (Console)

Vous pouvez suivre les instructions présentées dans Création d'une tâche d'étiquetage (Console) (p. 459)
pour apprendre à créer une tâche d'étiquetage par cadre de délimitation dans la console SageMaker. 
À l'étape 10, choisissez Image dans le menu déroulant Catégorie de tâche puis choisissez Cadre de 
délimitation comme type de tâche.

Ground Truth fournit une interface utilisateur employé similaire à la suivante pour l'étiquetage des tâches. 
Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage avec la console, vous spécifiez des instructions pour aider les 
employés à effectuer la tâche et jusqu'à 50 étiquettes parmi lesquelles les employés peuvent choisir.
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Créer une tâche d'étiquetage de cadre de délimitation (API)
Pour créer une tâche d'étiquetage par cadre de délimitation, utilisez l'opération CreateLabelingJob de 
l'API SageMaker. Cette API définit cette opération pour tous les kits SDK AWS. Pour afficher la liste des 
kits SDK spécifiques à la langue pris en charge pour cette opération, veuillez consulter la section Voir aussi
de CreateLabelingJob.

Suivez les instructions présentées dans Création d'une tâche d'étiquetage (API) (p. 463) et procédez 
comme suit pour configurer votre demande :

• Les fonctions Lambda de pré-annotation pour ce type de tâche se terminent par PRE-
BoundingBox. Pour trouver l'ARN Lambda de pré-annotation pour votre région, veuillez consulter
PreHumanTaskLambdaArn.

• Les fonctions Lambda de consolidation des annotations pour ce type de tâche se terminent par ACS-
BoundingBox. Pour trouver l'ARN Lambda de consolidation des annotations pour votre région, veuillez 
consulter AnnotationConsolidationLambdaArn.

Voici un exemple de requête du kit SDK AWS Python (Boto3) pour créer une tâche d'étiquetage dans 
la région USA Est (Virginie du Nord). Tous les paramètres en rouge doivent être remplacés par vos 
spécifications et ressources.

response = client.create_labeling_job( 
    LabelingJobName='example-bounding-box-labeling-job, 
    LabelAttributeName='label', 
    InputConfig={ 
        'DataSource': { 
            'S3DataSource': { 
                'ManifestS3Uri': 's3://bucket/path/manifest-with-input-data.json'
            } 
        }, 
        'DataAttributes': { 
            'ContentClassifiers': [ 
                 'FreeOfPersonallyIdentifiableInformation'|'FreeOfAdultContent', 
            ] 
        } 
    }, 
    OutputConfig={ 
        'S3OutputPath': 's3://bucket/path/file-to-store-output-data', 
        'KmsKeyId': 'string'
    }, 
    RoleArn='arn:aws:iam::*:role/*, 
    LabelCategoryConfigS3Uri='s3://bucket/path/label-categories.json', 
    StoppingConditions={ 
        'MaxHumanLabeledObjectCount': 123, 
        'MaxPercentageOfInputDatasetLabeled': 123
    }, 
    HumanTaskConfig={ 
        'WorkteamArn': 'arn:aws:sagemaker:region:*:workteam/private-crowd/*', 
        'UiConfig': { 
            'UiTemplateS3Uri': 's3://bucket/path/worker-task-template.html'
        }, 
        'PreHumanTaskLambdaArn': 'arn:aws:lambda:us-east-1:432418664414:function:PRE-
BoundingBox', 
        'TaskKeywords': [ 
             'Bounding Box', 
        ], 
        'TaskTitle': 'Bounding Box task', 
        'TaskDescription': 'Draw bounding boxes around objects in an image', 
        'NumberOfHumanWorkersPerDataObject': 123, 
        'TaskTimeLimitInSeconds': 123, 
        'TaskAvailabilityLifetimeInSeconds': 123, 
        'MaxConcurrentTaskCount': 123, 
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        'AnnotationConsolidationConfig': { 
            'AnnotationConsolidationLambdaArn': 'arn:aws:lambda:us-
east-1:432418664414:function:ACS-BoundingBox' 
        }, 
    Tags=[ 
        { 
            'Key': 'string', 
            'Value': 'string'
        }, 
    ]
)

Fournir un modèle pour les tâches d'étiquetage de cadre de délimitation

Si vous créez une tâche d'étiquetage à l'aide de l'API, vous devez fournir un modèle personnalisé dans
UiTemplateS3Uri. Copiez et modifiez le modèle suivant. Modifiez uniquement short-instructions,
full-instructions, et header. Téléchargez ce modèle vers S3 et fournissez l'URI S3 pour ce fichier 
dans UiTemplateS3Uri.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
<crowd-form> 
  <crowd-bounding-box 
    name="boundingBox" 
    src="{{ task.input.taskObject | grant_read_access }}" 
    header="please draw box" 
    labels="{{ task.input.labels | to_json | escape }}" 
  > 

    <full-instructions header="Bounding box instructions"> 
      <ol><li><strong>Inspect</strong> the image</li><li><strong>Determine</strong>  
      if the specified label is/are visible in the picture.</li> 
      <li><strong>Outline</strong> each instance of the specified label in the image using 
 the provided “Box” tool.</li></ol> 
      <ul><li>Boxes should fit tight around each object</li> 
      <li>Do not include parts of the object are overlapping or that cannot be seen, even 
 though you think you can interpolate the whole shape.</li> 
      <li>Avoid including shadows.</li> 
      <li>If the target is off screen, draw the box up to the edge of the image.</li>     
    </full-instructions> 
   
    <short-instructions> 
      <h3><span style="color: rgb(0, 138, 0);">Good example</span></h3> 
      <p>Enter description of a correct bounding box label and add images</p> 
      <h3><span style="color: rgb(230, 0, 0);">Bad example</span></h3> 
      <p>Enter description of an incorrect bounding box label and add images</p> 
    </short-instructions> 
   
  </crowd-bounding-box>
</crowd-form>

Données de sortie du cadre de délimitation

Une fois que vous avez créé une tâche d'étiquetage de cadre de délimitation, vos données de sortie seront 
situées dans le compartiment Amazon S3 spécifié dans le paramètre S3OutputPath lorsque vous utilisez 
l'API ou dans le champ Output dataset location (Emplacement du jeu de données de sortie) de la section
Job overview (Présentation de la tâche) de la console.

Par exemple, le fichier manifeste de sortie d'une tâche de cadre de délimitation à une seule classe 
exécutée avec succès contiendra les éléments suivants :

[ 
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  { 
    "boundingBox": { 
      "boundingBoxes": [ 
        { 
          "height": 2832, 
          "label": "bird", 
          "left": 681, 
          "top": 599, 
          "width": 1364 
        } 
      ], 
      "inputImageProperties": { 
        "height": 3726, 
        "width": 2662 
      } 
    } 
  }
]

Le paramètre boundingBoxes identifie l'emplacement du cadre de délimitation tracé autour d'un 
objet identifié comme un « oiseau » par rapport au coin supérieur gauche de l'image qui est considéré 
comme la coordonnée pixel (0,0). Dans l'exemple précédent, left et top identifient l'emplacement 
du pixel dans le coin supérieur gauche du cadre de sélection par rapport au coin supérieur gauche 
de l'image. Les dimensions du cadre englobant sont identifiées par height et width. Le paramètre
inputImageProperties donne les dimensions en pixels de l'image d'entrée d'origine.

Lorsque vous utilisez le type de tâche de zone de délimitation, vous pouvez créer des tâches d'étiquetage 
de zone de délimitation à une ou plusieurs classes. Le fichier manifeste de sortie d'un cadre délimitation à 
plusieurs classes exécuté avec succès contiendra les éléments suivants :

[ 
  { 
    "boundingBox": { 
      "boundingBoxes": [ 
        { 
          "height": 938, 
          "label": "squirrel", 
          "left": 316, 
          "top": 218, 
          "width": 785 
        }, 
        { 
          "height": 825, 
          "label": "rabbit", 
          "left": 1930, 
          "top": 2265, 
          "width": 540 
        }, 
        { 
          "height": 1174, 
          "label": "bird", 
          "left": 748, 
          "top": 2113, 
          "width": 927 
        }, 
        { 
          "height": 893, 
          "label": "bird", 
          "left": 1333, 
          "top": 847, 
          "width": 736 
        } 
      ], 
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      "inputImageProperties": { 
        "height": 3726, 
        "width": 2662 
      } 
    } 
  }
]

Pour en savoir plus sur le fichier manifeste de sortie qui résulte d'une tâche d'étiquetage de cadre 
délimitation, veuillez consulter Sortie de tâche de tracé de cadre de délimitation (p. 543).

Pour en savoir plus sur le fichier manifeste de sortie généré par Ground Truth et sur la structure de fichier 
que ce dernier utilise pour stocker vos données de sortie, veuillez consulter Données de sortie (p. 537).

Segmentation sémantique d'une image
Pour identifier le contenu d'une image au niveau du pixel, utilisez une tâche d'étiquetage par segmentation 
sémantique Amazon SageMaker Ground Truth. Lorsqu'on leur confie une tâche d'étiquetage par 
segmentation sémantique, les employés classent les pixels de l'image dans un ensemble d'étiquettes ou de 
classes prédéfinies. Ground Truth prend en charge les tâches d'étiquetage par segmentation sémantique à 
simple ou multiple classe.

Les images qui contiennent un grand nombre d'objets devant être segmentées nécessitent plus de temps. 
Pour aider les employés (d'une main-d'œuvre privée ou d'un fournisseur) à étiqueter ces objets en moins 
de temps et avec plus de précision, Ground Truth propose un outil de segmentation automatique assisté 
par l'IA. Pour plus d'informations, consultez Outil de segmentation automatique (p. 288).

Vous créez une tâche d'étiquetage par segmentation sémantique à l'aide de la section Ground Truth de la 
console Amazon SageMaker ou de l'opération CreateLabelingJob.

Important

Pour ce type de tâche, si vous créez votre propre fichier manifeste, utilisez "source-ref" pour 
identifier l'emplacement dans Amazon S3 de chaque fichier image que vous souhaitez étiqueter. 
Pour plus d'informations, consultez Données d'entrée (p. 490).

Création d'une tâche d'étiquetage de segmentation sémantique (Console)

Vous pouvez suivre les instructions présentées dans Création d'une tâche d'étiquetage (Console) (p. 459)
pour apprendre à créer une tâche d'étiquetage par segmentation sémantique dans la console SageMaker. 
À l'étape 10, choisissez Image dans le menu déroulant Catégorie de tâches, puis Segmentation 
sémantique comme type de tâche.

Ground Truth fournit une interface utilisateur employé similaire à la suivante pour l'étiquetage des tâches. 
Lorsque vous créez la tâche d'étiquetage avec la console, vous spécifiez des instructions pour aider les 
collaborateurs à terminer la tâche et des étiquettes parmi lesquelles ceux-ci peuvent faire leur choix.
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Créer une tâche d'étiquetage de segmentation sémantique (API)

Pour créer une tâche d'étiquetage par segmentation sémantique, utilisez l'opération CreateLabelingJob
de l'API SageMaker. Cette API définit cette opération pour tous les kits SDK AWS. Pour afficher la liste des 
kits SDK spécifiques à la langue pris en charge pour cette opération, veuillez consulter la section Voir aussi
de CreateLabelingJob.

Suivez les instructions présentées dans Création d'une tâche d'étiquetage (API) (p. 463) et procédez 
comme suit pour configurer votre demande :

• Les fonctions Lambda de pré-annotation pour ce type de tâche se terminent par PRE-
SemanticSegmentation. Pour trouver l'ARN Lambda de pré-annotation pour votre région, veuillez 
consulter PreHumanTaskLambdaArn.

• Les fonctions Lambda de consolidation des annotations pour ce type de tâche se terminent par ACS-
SemanticSegmentation. Pour trouver l'ARN Lambda de consolidation des annotations pour votre 
région, veuillez consulter AnnotationConsolidationLambdaArn.

Voici un exemple de requête du kit SDK AWS Python (Boto3) pour créer une tâche d'étiquetage dans 
la région USA Est (Virginie du Nord). Tous les paramètres en rouge doivent être remplacés par vos 
spécifications et ressources.

response = client.create_labeling_job( 
    LabelingJobName='example-semantic-segmentation-labeling-job, 
    LabelAttributeName='label', 
    InputConfig={ 
        'DataSource': { 
            'S3DataSource': { 
                'ManifestS3Uri': 's3://bucket/path/manifest-with-input-data.json'
            } 
        }, 
        'DataAttributes': { 
            'ContentClassifiers': [ 
                 'FreeOfPersonallyIdentifiableInformation'|'FreeOfAdultContent', 
            ] 
        } 
    }, 
    OutputConfig={ 
        'S3OutputPath': 's3://bucket/path/file-to-store-output-data', 
        'KmsKeyId': 'string'
    }, 
    RoleArn='arn:aws:iam::*:role/*, 
    LabelCategoryConfigS3Uri='s3://bucket/path/label-categories.json', 
    StoppingConditions={ 
        'MaxHumanLabeledObjectCount': 123, 
        'MaxPercentageOfInputDatasetLabeled': 123
    }, 
    HumanTaskConfig={ 
        'WorkteamArn': 'arn:aws:sagemaker:region:*:workteam/private-crowd/*', 
        'UiConfig': { 
            'UiTemplateS3Uri': 's3://bucket/path/worker-task-template.html'
        }, 
        'PreHumanTaskLambdaArn': 'arn:aws:lambda:us-east-1:432418664414:function:PRE-
SemanticSegmentation, 
        'TaskKeywords': [ 
             'Semantic Segmentation', 
        ], 
        'TaskTitle': 'Semantic segmentation task', 
        'TaskDescription': 'For each category provided, segment out each relevant object 
 using the color associated with that category', 
        'NumberOfHumanWorkersPerDataObject': 123, 
        'TaskTimeLimitInSeconds': 123, 
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        'TaskAvailabilityLifetimeInSeconds': 123, 
        'MaxConcurrentTaskCount': 123, 
        'AnnotationConsolidationConfig': { 
            'AnnotationConsolidationLambdaArn': 'arn:aws:lambda:us-
east-1:432418664414:function:ACS-SemanticSegmentation' 
        }, 
    Tags=[ 
        { 
            'Key': 'string', 
            'Value': 'string'
        }, 
    ]
)

Fournir un modèle pour les tâches d'étiquetage de segmentation sémantique

Si vous créez une tâche d'étiquetage à l'aide de l'API, vous devez fournir un modèle personnalisé dans
UiTemplateS3Uri. Copiez et modifiez le modèle suivant. Modifiez uniquement short-instructions,
full-instructions, et header.

Téléchargez ce modèle vers S3 et fournissez l'URI S3 pour ce fichier dans UiTemplateS3Uri.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
<crowd-form> 
  <crowd-semantic-segmentation 
    name="crowd-semantic-segmentation" 
    src="{{ task.input.taskObject | grant_read_access }}" 
    header="Please segment out all pedestrians." 
    labels="{{ task.input.labels | to_json | escape }}" 
  > 
    <full-instructions header="Segmentation instructions"> 
      <ol><li><strong>Read</strong> the task carefully and inspect the image.</li> 
      <li><strong>Read</strong> the options and review the examples provided to understand 
 more about the labels.</li> 
      <li><strong>Choose</strong> the appropriate label that best suits an object and paint 
 that object using the tools provided.</li></ol> 
    </full-instructions> 
    <short-instructions> 
      <h2><span style="color: rgb(0, 138, 0);">Good example</span></h2> 
      <p>Enter description to explain a correctly done segmentation</p> 
      <p><br></p><h2><span style="color: rgb(230, 0, 0);">Bad example</span></h2> 
      <p>Enter description of an incorrectly done segmentation</p> 
    </short-instructions> 
  </crowd-semantic-segmentation>
</crowd-form>

Données de sortie de segmentation sémantique

Une fois que vous avez créé une tâche d'étiquetage par segmentation sémantique, vos données de sortie 
seront situées dans le compartiment Amazon S3 spécifié dans le paramètre S3OutputPath lorsque vous 
utilisez l'API ou dans le champ Output dataset location (Emplacement du jeu de données de sortie) de la 
section Job overview (Présentation de la tâche) de la console.

Pour en savoir plus sur le fichier manifeste de sortie généré par Ground Truth et sur la structure de fichier 
que ce dernier utilise pour stocker vos données de sortie, veuillez consulter Données de sortie (p. 537).

Pour afficher un exemple de fichier manifeste en sortie pour une tâche d'étiquetage de segmentation 
sémantique, veuillez consulter Fichier de sortie de segmentation sémantique de nuage de points 
3D (p. 554).
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Outil de segmentation automatique
La segmentation d'image est le processus consistant à diviser une image en plusieurs segments, ou 
ensembles de pixels étiquetés. Dans Amazon SageMaker Ground Truth, le processus d'identification de 
tous les pixels qui correspondent à une étiquette donnée implique l'application d'un remplissage coloré, 
ou « masque », sur ces pixels. Certaines tâches d'étiquetage contiennent des images avec un grand 
nombre d'objets qui doivent être segmentés. Pour aider les employés à étiqueter ces objets en moins 
de temps et avec plus de précision, Ground Truth propose un outil de segmentation automatique pour 
les tâches de segmentation confiées à la main-d'œuvre privée et aux fournisseurs. Cet outil utilise un 
modèle de machine learning pour segmenter automatiquement des objets individuels dans l'image avec 
une entrée minimale de travail. Les employés peuvent affiner le masque généré par l'outil de segmentation 
automatique à l'aide d'autres outils trouvés dans la console de travail. Cela aide les employés à effectuer 
les tâches de segmentation d'image plus rapidement et plus précisément, ce qui permet de réduire les 
coûts et d'améliorer la qualité des étiquettes.

Note

L'outil de segmentation automatique est disponible pour les tâches de segmentation envoyées 
à une main-d'œuvre privée ou fournisseur. Il n'est pas disponible pour les tâches envoyées au 
personnel public (Amazon Mechanical Turk).

Outil Aperçu

Lorsque des employés se voient attribuer une tâche d'étiquetage qui fournit l'outil de segmentation 
automatique, ils reçoivent des instructions détaillées sur l'utilisation de l'outil. Par exemple, un employé peut 
voir ce qui suit sur la console de travail :
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Les employés peuvent utiliser View full instructions (Afficher les instructions complètes) pour apprendre à 
utiliser l'outil. Les employés devront placer un point sur quatre points extrêmes (points les plus hauts, les 
plus bas, les plus à gauche et les plus à droite) de l'objet d'intérêt, et l'outil générera automatiquement un 
masque pour l'objet. Les employés peuvent affiner davantage le masque à l'aide des autres outils fournis, 
ou en utilisant l'outil de segmentation automatique sur les petites portions de l'objet qui ont été manquées.

Disponibilité des outils

L'outil de segmentation automatique apparaît automatiquement dans les consoles de vos employés si vous 
créez une tâche d'étiquetage de segmentation sémantique à l'aide de la console Amazon SageMaker. Lors 
de la création d'une tâche de segmentation sémantique dans la console SageMaker, vous pourrez avoir 
une prévisualisation de l'outil tout en créant des instructions pour les employés. Pour apprendre comment 
créer une tâche d'étiquetage par segmentation sémantique dans la console SageMaker, veuillez consulter
Démarrer (p. 273).

Si vous créez une tâche personnalisée d'étiquetage par segmentation d'instance dans la console 
SageMaker ou si vous créez une tâche d'étiquetage par segmentation d'instance ou sémantique à l'aide 
de l'API Ground Truth, vous devez créer un modèle de tâche personnalisé pour concevoir votre console 
employé et vos instructions. Pour inclure l'outil de segmentation automatique dans votre console de travail, 
assurez-vous que les conditions suivantes sont remplies dans votre modèle de tâche personnalisé :

• Pour les tâches d'étiquetage de segmentation sémantique créées à l'aide de l'API, la balise <crowd-
semantic-segmentation> est présent dans le modèle de tâche. Pour les tâches d'étiquetage de 
segmentation d'instance personnalisées, la balise <crowd-instance-segmentation> est présente 
dans le modèle de tâche.

• La tâche est affectée à une main-d'œuvre privée ou à une main-d'œuvre fournisseur.
• Les images à étiqueter sont des objets Amazon Simple Storage Service (Amazon S3) qui ont été pré-

signés pour l'employé afin qu'il puisse y accéder. Ceci est vrai si le modèle de tâche inclut le filtre
grant_read_access. Pour de plus amples informations sur le filtre grant_read_access, veuillez 
consulter Ajout de l'automatisation avec Liquid (p. 426).

Voici un exemple de modèle de tâche personnalisé pour une tâche d'étiquetage de segmentation 
d'instance personnalisée, qui inclut la balise <crowd-instance-segmentation/> et le filtre
grant_read_access Liquid.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
<crowd-form> 
  <crowd-instance-segmentation 
    name="crowd-instance-segmentation" 
    src="{{ task.input.taskObject | grant_read_access }}" 
    labels="['Car','Road']" 
   <full-instructions header="Segmentation instructions"> 
      Segment each instance of each class of objects in the image.  
    </full-instructions> 

    <short-instructions> 
      <p>Segment each instance of each class of objects in the image.</p> 

      <h3 style="color: green">GOOD EXAMPLES</h3> 
      <img src="path/to/image.jpg" style="width: 100%"> 
      <p>Good because A, B, C.</p> 

      <h3 style="color: red">BAD EXAMPLES</h3> 
      <img src="path/to/image.jpg" style="width: 100%"> 
      <p>Bad because X, Y, Z.</p> 
    </short-instructions> 
  </crowd-instance-segmentation>
</crowd-form>
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Classification des images (étiquette unique)
Utilisez une tâche d'étiquetage de classification d'images Amazon SageMaker Ground Truth lorsque vous 
avez besoin que les employés classent des images à l'aide d'étiquettes prédéfinies que vous spécifiez. Les 
images sont proposées aux employés, qui sont invités à choisir une étiquette pour chaque image.

Vous pouvez créer une tâche d'étiquetage de classification d'images en utilisant la section Ground Truth de 
la console Amazon SageMaker ou l'opération CreateLabelingJob.

Important

Pour ce type de tâche, si vous créez votre propre fichier manifeste, utilisez "source-ref" pour 
identifier l'emplacement dans Amazon S3 de chaque fichier image que vous souhaitez étiqueter. 
Pour plus d'informations, consultez Données d'entrée (p. 490).

Créer une tâche d'étiquetage de classification d'image (Console)

Vous pouvez suivre les instructions de Création d'une tâche d'étiquetage (Console) (p. 459) pour 
apprendre à créer une tâche d'étiquetage de classification d'image dans la console SageMaker. À 
l'étape 10, choisissez Image dans le menu déroulant Catégorie de tâches, puis Classification d'image 
(étiquette unique) comme type de tâche.

Ground Truth fournit une interface utilisateur employé similaire à la suivante pour l'étiquetage des tâches. 
Lorsque vous créez la tâche d'étiquetage avec la console, vous spécifiez des instructions pour aider les 
collaborateurs à terminer la tâche et des étiquettes parmi lesquelles ceux-ci peuvent faire leur choix.
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Créer une tâche d'étiquetage de classification d'image (API)
Pour créer une tâche d'étiquetage de classification d'image, utilisez l'opération CreateLabelingJob de 
l'API SageMaker. Cette API définit cette opération pour tous les kits SDK AWS. Pour afficher la liste des 
kits SDK spécifiques à la langue pris en charge pour cette opération, veuillez consulter la section Voir aussi
de CreateLabelingJob.

Suivez les instructions présentées dans Création d'une tâche d'étiquetage (API) (p. 463) et procédez 
comme suit pour configurer votre demande :

• Les fonctions Lambda de pré-annotation pour ce type de tâche se terminent par PRE-
ImageMultiClass. Pour trouver l'ARN Lambda de pré-annotation pour votre région, veuillez consulter
PreHumanTaskLambdaArn.

• Les fonctions Lambda de consolidation des annotations pour ce type de tâche se terminent par ACS-
ImageMultiClass. Pour trouver l'ARN Lambda de consolidation des annotations pour votre région, 
veuillez consulter AnnotationConsolidationLambdaArn.

Voici un exemple de requête du kit SDK AWS Python (Boto3) pour créer une tâche d'étiquetage dans 
la région USA Est (Virginie du Nord). Tous les paramètres en rouge doivent être remplacés par vos 
spécifications et ressources.

response = client.create_labeling_job( 
    LabelingJobName='example-image-classification-labeling-job', 
    LabelAttributeName='label', 
    InputConfig={ 
        'DataSource': { 
            'S3DataSource': { 
                'ManifestS3Uri': 's3://bucket/path/manifest-with-input-data.json'
            } 
        }, 
        'DataAttributes': { 
            'ContentClassifiers': [ 
                 'FreeOfPersonallyIdentifiableInformation'|'FreeOfAdultContent', 
            ] 
        } 
    }, 
    OutputConfig={ 
        'S3OutputPath': 's3://bucket/path/file-to-store-output-data', 
        'KmsKeyId': 'string'
    }, 
    RoleArn='arn:aws:iam::*:role/*, 
    LabelCategoryConfigS3Uri='s3://bucket/path/label-categories.json', 
    StoppingConditions={ 
        'MaxHumanLabeledObjectCount': 123, 
        'MaxPercentageOfInputDatasetLabeled': 123
    }, 
    HumanTaskConfig={ 
        'WorkteamArn': 'arn:aws:sagemaker:region:*:workteam/private-crowd/*', 
        'UiConfig': { 
            'UiTemplateS3Uri': 's3://bucket/path/worker-task-template.html'
        }, 
        'PreHumanTaskLambdaArn': 'arn:aws:lambda:us-east-1:432418664414:function:PRE-
ImageMultiClass, 
        'TaskKeywords': [ 
             Image classification', 
        ], 
        'TaskTitle': Image classification task', 
        'TaskDescription': 'Carefully inspect the image and classify it by selecting one 
 label from the categories provided.', 
        'NumberOfHumanWorkersPerDataObject': 123, 
        'TaskTimeLimitInSeconds': 123, 
        'TaskAvailabilityLifetimeInSeconds': 123, 
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        'MaxConcurrentTaskCount': 123, 
        'AnnotationConsolidationConfig': { 
            'AnnotationConsolidationLambdaArn': 'arn:aws:lambda:us-
east-1:432418664414:function:ACS-ImageMultiClass' 
        }, 
    Tags=[ 
        { 
            'Key': 'string', 
            'Value': 'string'
        }, 
    ]
)

Fournir un modèle pour les tâches d'étiquetage de classification d'image

Si vous créez une tâche d'étiquetage à l'aide de l'API, vous devez fournir un modèle personnalisé dans
UiTemplateS3Uri. Copiez et modifiez le modèle suivant. Modifiez uniquement short-instructions,
full-instructions, et header.

Téléchargez ce modèle vers S3 et fournissez l'URI S3 pour ce fichier dans UiTemplateS3Uri.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
<crowd-form> 
  <crowd-image-classifier 
    name="crowd-image-classifier" 
    src="{{ task.input.taskObject | grant_read_access }}" 
    header="please classify" 
    categories="{{ task.input.labels | to_json | escape }}" 
  > 
    <full-instructions header="Image classification instructions"> 
      <ol><li><strong>Read</strong> the task carefully and inspect the image.</li> 
      <li><strong>Read</strong> the options and review the examples provided to understand 
 more about the labels.</li> 
      <li><strong>Choose</strong> the appropriate label that best suits the image.</li></
ol> 
    </full-instructions> 
    <short-instructions> 
      <h3><span style="color: rgb(0, 138, 0);">Good example</span></h3> 
      <p>Enter description to explain the correct label to the workers</p> 
      <h3><span style="color: rgb(230, 0, 0);">Bad example</span></h3><p>Enter description 
 of an incorrect label</p> 
    </short-instructions> 
  </crowd-image-classifier>
</crowd-form>

Données de sortie de classification d'image
Une fois que vous avez créé une tâche d'étiquetage de classification d'image, vos données de sortie seront 
situées dans le compartiment Amazon S3 spécifié dans le paramètre S3OutputPath lorsque vous utilisez 
l'API ou dans le champ Output dataset location (Emplacement du jeu de données de sortie) de la section
Job overview (Présentation de la tâche) de la console.

Pour en savoir plus sur le fichier manifeste de sortie généré par Ground Truth et sur la structure de fichier 
que ce dernier utilise pour stocker vos données de sortie, veuillez consulter Données de sortie (p. 537).

Pour afficher un exemple de fichier manifeste en sortie à partir d'une tâche d'étiquetage de classification 
d'image, veuillez consulter Sortie de la tâche de classification (p. 541).

Classification des images (plusieurs étiquettes)
Utilisez une tâche d'étiquetage de classification d'image à plusieurs étiquettes Amazon SageMaker Ground 
Truth lorsque vous avez besoin que des employés classent plusieurs objets dans une image. Par exemple, 
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l'image suivante présente un chien et un chat. Vous pouvez utiliser la classification d'image à plusieurs 
étiquettes pour associer les étiquettes « chien » et « chat » à cette image.

Lorsque vous travaillez sur une tâche de classification d'image à plusieurs étiquettes, les collaborateurs 
peuvent choisir toutes les étiquettes applicables, et doivent en choisir au moins une. Lorsque vous créez 
une tâche à l'aide de ce type de tâche, vous pouvez fournir jusqu'à 50 catégories d'étiquettes.

Lors de la création d'une tâche d'étiquetage dans la console, Ground Truth ne fournit pas de catégorie 
« aucune » pour le cas où aucune des étiquettes ne s'applique à une image. Pour fournir cette option aux 
collaborateurs, incluez une étiquette similaire à « aucune » ou « autre » lorsque vous créez une tâche de 
classification d'image à plusieurs étiquettes.

Pour imposer aux collaborateurs de choisir une seule étiquette pour chaque image, utilisez le type de tâche
Classification des images (étiquette unique) (p. 291).

Important

Pour ce type de tâche, si vous créez votre propre fichier manifeste, utilisez "source-ref" pour 
identifier l'emplacement dans Amazon S3 de chaque fichier image que vous souhaitez étiqueter. 
Pour plus d'informations, consultez Données d'entrée (p. 490).

Création d'une tâche d'étiquetage de classification d'image à plusieurs étiquettes 
(console)

Vous pouvez suivre les instructions Création d'une tâche d'étiquetage (Console) (p. 459) pour apprendre 
à créer une tâche d'étiquetage de classification d'image à plusieurs étiquettes dans la console SageMaker. 
À l'étape 10, choisissez Image dans le menu déroulant Catégorie de tâches puis Outil d'étiquetage pour la 
classification d'images (plusieurs étiquettes) comme type de tâche.

Ground Truth fournit une interface utilisateur employé similaire à la suivante pour l'étiquetage des tâches. 
Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage dans la console, vous spécifiez des instructions pour aider les 
travailleurs à terminer la tâche et des étiquettes parmi lesquelles les travailleurs peuvent choisir.
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Création d'une tâche d'étiquetage de classification d'image à plusieurs étiquettes 
(API)

Pour créer une tâche d'étiquetage de classification d'image à plusieurs étiquettes, utilisez l'opération
CreateLabelingJob de l'API SageMaker. Cette API définit cette opération pour tous les kits SDK AWS. 
Pour afficher la liste des kits SDK spécifiques à la langue pris en charge pour cette opération, veuillez 
consulter la section Voir aussi de CreateLabelingJob.

Suivez les instructions présentées dans Création d'une tâche d'étiquetage (API) (p. 463) et procédez 
comme suit pour configurer votre demande :

• Les fonctions Lambda de pré-annotation pour ce type de tâche se terminent par PRE-
ImageMultiClassMultiLabel. Pour trouver l'ARN Lambda de pré-annotation pour votre région, 
veuillez consulter PreHumanTaskLambdaArn.

• Les fonctions Lambda de consolidation des annotations pour ce type de tâche se terminent par ACS-
ImageMultiClassMultiLabel. Pour trouver l'ARN Lambda de consolidation des annotations pour 
votre région, veuillez consulter AnnotationConsolidationLambdaArn.

Voici un exemple de requête du kit SDK AWS Python (Boto3) pour créer une tâche d'étiquetage dans 
la région USA Est (Virginie du Nord). Tous les paramètres en rouge doivent être remplacés par vos 
spécifications et ressources.

response = client.create_labeling_job( 
    LabelingJobName='example-multi-label-image-classification-labeling-job, 
    LabelAttributeName='label', 
    InputConfig={ 
        'DataSource': { 
            'S3DataSource': { 
                'ManifestS3Uri': 's3://bucket/path/manifest-with-input-data.json'
            } 
        }, 
        'DataAttributes': { 
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            'ContentClassifiers': [ 
                 'FreeOfPersonallyIdentifiableInformation'|'FreeOfAdultContent', 
            ] 
        } 
    }, 
    OutputConfig={ 
        'S3OutputPath': 's3://bucket/path/file-to-store-output-data', 
        'KmsKeyId': 'string'
    }, 
    RoleArn='arn:aws:iam::*:role/*, 
    LabelCategoryConfigS3Uri='s3://bucket/path/label-categories.json', 
    StoppingConditions={ 
        'MaxHumanLabeledObjectCount': 123, 
        'MaxPercentageOfInputDatasetLabeled': 123
    }, 
    HumanTaskConfig={ 
        'WorkteamArn': 'arn:aws:sagemaker:region:*:workteam/private-crowd/*', 
        'UiConfig': { 
            'UiTemplateS3Uri': 's3://bucket/path/worker-task-template.html'
        }, 
        'PreHumanTaskLambdaArn': 'arn:aws:lambda:us-east-1:432418664414:function:PRE-
ImageMultiClassMultiLabel', 
        'TaskKeywords': [ 
             'Image Classification', 
        ], 
        'TaskTitle': 'Multi-label image classification task', 
        'TaskDescription': 'Select all labels that apply to the images shown', 
        'NumberOfHumanWorkersPerDataObject': 123, 
        'TaskTimeLimitInSeconds': 123, 
        'TaskAvailabilityLifetimeInSeconds': 123, 
        'MaxConcurrentTaskCount': 123, 
        'AnnotationConsolidationConfig': { 
            'AnnotationConsolidationLambdaArn': 'arn:aws:lambda:us-
east-1:432418664414:function:ACS-ImageMultiClassMultiLabel' 
        }, 
    Tags=[ 
        { 
            'Key': 'string', 
            'Value': 'string'
        }, 
    ]
)

Fournir un modèle pour la classification des images multiétiquettes

Si vous créez une tâche d'étiquetage à l'aide de l'API, vous devez fournir un modèle personnalisé dans
UiTemplateS3Uri. Copiez et modifiez le modèle suivant. Modifiez uniquement short-instructions,
full-instructions, et header.

Téléchargez ce modèle vers S3 et fournissez l'URI S3 pour ce fichier dans UiTemplateS3Uri.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
<crowd-form> 
  <crowd-image-classifier-multi-select 
    name="crowd-image-classifier-multi-select" 
    src="{{ task.input.taskObject | grant_read_access }}" 
    header="Please identify all classes in image" 
    categories="{{ task.input.labels | to_json | escape }}" 
  > 
    <full-instructions header="Multi Label Image classification instructions"> 
      <ol><li><strong>Read</strong> the task carefully and inspect the image.</li> 
      <li><strong>Read</strong> the options and review the examples provided to understand 
 more about the labels.</li> 
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       <li><strong>Choose</strong> the appropriate labels that best suit the image.</li></
ol> 
    </full-instructions> 
    <short-instructions> 
      <h3><span style="color: rgb(0, 138, 0);">Good example</span></h3> 
      <p>Enter description to explain the correct label to the workers</p> 
      <h3><span style="color: rgb(230, 0, 0);">Bad example</span></h3> 
      <p>Enter description of an incorrect label</p> 
   </short-instructions> 
  </crowd-image-classifier-multi-select>
</crowd-form>

Données de sortie de classification d'image à plusieurs étiquettes

Une fois que vous avez créé une tâche d'étiquetage de classification d'image à plusieurs étiquettes, 
vos données de sortie seront situées dans le compartiment Amazon S3 spécifié dans le paramètre
S3OutputPath lorsque vous utilisez l'API ou dans le champ Output dataset location (Emplacement du jeu 
de données de sortie) de la section Job overview (Présentation de la tâche) de la console.

Pour en savoir plus sur le fichier manifeste de sortie généré par Ground Truth et sur la structure de fichier 
que ce dernier utilise pour stocker vos données de sortie, veuillez consulter Données de sortie (p. 537).

Pour accéder à un exemple de fichiers manifestes de sortie pour la tâche d'étiquetage de classification 
d'image à plusieurs étiquettes, veuillez consulter Sortie d'une tâche de classification à plusieurs 
étiquettes (p. 542).

Vérification des étiquettes d'image
La création d'un ensemble de données d'entraînement très précis pour votre algorithme de machine 
learning (ML) est un processus itératif. Généralement, vous examinez et ajustez continuellement vos 
étiquettes jusqu'à ce que vous soyez convaincu qu'elles représentent avec précision la vérité réelle ou ce 
qui est directement observable dans le monde réel.

Vous pouvez utiliser une tâche de vérification des étiquettes d'images Amazon SageMaker Ground 
Truth pour demander aux employés de vérifier les étiquettes d'un ensemble de données et d'améliorer 
leur précision. Les employés peuvent indiquer si les étiquettes existantes sont correctes ou évaluer la 
qualité de l'étiquette. Ils peuvent également ajouter des commentaires pour expliquer leur raisonnement. 
Amazon SageMaker Ground Truth prend en charge la vérification des étiquettes pour les étiquettes de type
Bounding Box (p. 279) et Segmentation sémantique d'une image (p. 284).

Vous pouvez créer une tâche d'étiquetage de vérification d'images en utilisant la section Ground Truth de la 
console Amazon SageMaker ou l'opération CreateLabelingJob.

Ground Truth fournit une console employé similaire à la suivante pour l'étiquetage des tâches. Lorsque 
vous créez le travail d'étiquetage avec la console, vous pouvez modifier les images et le contenu affichés. 
Pour découvrir comment créer une tâche d'étiquetage dans la console avec Ground Truth, veuillez 
consulter Création d'une tâche d'étiquetage (Console) (p. 459).
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Vous pouvez créer une tâche d'étiquetage de vérification des étiquettes à l'aide de la console SageMaker 
ou de l'API. Pour apprendre à créer une tâche d'étiquetage à l'aide de l'opération CreateLabelingJob de 
l'API Ground Truth, veuillez consulter Création d'une tâche d'étiquetage (API) (p. 463).

Utiliser Ground Truth pour étiqueter du texte
Utilisez Ground Truth pour le texte. Sélectionnez l'un des types de tâches intégrés suivants pour en savoir 
plus sur ce type de tâche. Chaque page comprend des instructions destinées à vous aider à créer une 
tâche d'étiquetage à l'aide de ce type de tâche.

Tip

Pour en savoir plus sur les types de fichiers pris en charge et les quotas de données d'entrée, 
veuillez consulter Données d'entrée (p. 490).

Rubriques
• Reconnaissance d'entités nommées (NER) (p. 298)
• Classification du texte (étiquette unique) (p. 302)
• Classification de texte (plusieurs étiquettes) (p. 305)

Reconnaissance d'entités nommées (NER)
Pour extraire des informations d'un texte non structuré et les classer dans des catégories prédéfinies, 
utilisez une tâche d'étiquetage de reconnaissance des entités nommées (NER) Amazon SageMaker 
Ground Truth. Traditionnellement, la reconnaissance NER consiste à filtrer les données textuelles pour 
localiser les expressions nominatives, appelées entités nommées et à catégoriser chacune avec une 
étiquette, telle que « personne », « organisation » ou « marque ». Vous pouvez élargir cette tâche pour 
étiqueter des étendues de texte plus longues et catégoriser ces séquences avec des étiquettes prédéfinies 
que vous spécifiez.
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Lorsqu'ils sont chargés d'une tâche d'étiquetage de reconnaissance d'entité nommée, les employés 
appliquent vos étiquettes à des mots ou expressions spécifiques au sein d'un bloc de texte plus grand. Ils 
choisissent une étiquette, puis l'appliquent à l'aide du curseur pour mettre en surbrillance la partie du texte 
à laquelle l'étiquette s'applique. L'outil de reconnaissance des entités nommées Ground Truth prend en 
charge les annotations qui se chevauchent, la sélection d'étiquettes en contexte et la sélection de plusieurs 
étiquettes pour une seule mise en évidence. En outre, les employés peuvent utiliser leurs claviers pour 
sélectionner rapidement des étiquettes.

Vous pouvez créer une tâche d'étiquetage de reconnaissance des entités nommées en utilisant la section 
Ground Truth de la console Amazon SageMaker ou l'opération CreateLabelingJob.

Important

Si vous créez manuellement un fichier manifeste source, utilisez "source" pour identifier le texte 
à étiqueter. Pour plus d'informations, consultez Données d'entrée (p. 490).

Créer une tâche d'étiquetage de reconnaissance d'entité nommée (Console)

Vous pouvez suivre les instructions Création d'une tâche d'étiquetage (Console) (p. 459) pour apprendre 
à créer une tâche d'étiquetage de reconnaissance des entités nommées dans la console SageMaker. À 
l'étape 10, choisissez Texte dans le menu déroulant Catégorie de tâche puis choisissez Reconnaissance 
d'entité nommée  comme type de tâche.

Ground Truth fournit une interface utilisateur employé similaire à la suivante pour l'étiquetage des tâches. 
Lorsque vous créez la tâche d'étiquetage avec la console, vous spécifiez des instructions pour aider les 
collaborateurs à terminer la tâche et des étiquettes parmi lesquelles ceux-ci peuvent faire leur choix.

Créer une tâche d'étiquetage de reconnaissance d'entité nommée (API)

Pour créer une tâche d'étiquetage de reconnaissance des entités nommées, à l'aide de l'opération
CreateLabelingJob de l'API SageMaker. Cette API définit cette opération pour tous les kits SDK AWS. 
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Pour afficher la liste des kits SDK spécifiques à la langue pris en charge pour cette opération, veuillez 
consulter la section Voir aussi de CreateLabelingJob.

Suivez les instructions présentées dans Création d'une tâche d'étiquetage (API) (p. 463) et procédez 
comme suit pour configurer votre demande :

• Les fonctions Lambda de pré-annotation pour ce type de tâche se terminent par PRE-
NamedEntityRecognition. Pour trouver l'ARN Lambda de pré-annotation pour votre région, veuillez 
consulter PreHumanTaskLambdaArn.

• Les fonctions Lambda de consolidation des annotations pour ce type de tâche se terminent par ACS-
NamedEntityRecognition. Pour trouver l'ARN Lambda de consolidation des annotations pour votre 
région, veuillez consulter AnnotationConsolidationLambdaArn.

• Vous devez fournir l'ARN suivant pour HumanTaskUiArn :

arn:aws:sagemaker:aws-region:394669845002:human-task-ui/NamedEntityRecognition

Remplacez aws-region par la région que vous utilisez pour créer la tâche d'étiquetage. Par exemple, 
utilisez us-west-1 si vous créez une tâche d'étiquetage dans la région USA Ouest (Californie du Nord).

• Fournissez des instructions de travail dans le fichier de configuration de catégorie d'étiquettes à l'aide 
du paramètre instructions. Vous pouvez utiliser une chaîne ou un langage de balisage HTML dans 
les champs shortInstruction et fullInstruction. Pour en savoir plus, consultez Fournir des 
instructions aux employés dans un fichier de configuration de catégorie d'étiquette (p. 301).

"instructions": {"shortInstruction":"<h1>Add header</h1><p>Add Instructions</p>", 
 "fullInstruction":"<p>Add additional instructions.</p>"}

Voici un exemple de requête du kit SDK AWS Python (Boto3) pour créer une tâche d'étiquetage dans 
la région USA Est (Virginie du Nord). Tous les paramètres en rouge doivent être remplacés par vos 
spécifications et ressources.

response = client.create_labeling_job( 
    LabelingJobName='example-ner-labeling-job', 
    LabelAttributeName='label', 
    InputConfig={ 
        'DataSource': { 
            'S3DataSource': { 
                'ManifestS3Uri': 's3://bucket/path/manifest-with-input-data.json'
            } 
        }, 
        'DataAttributes': { 
            'ContentClassifiers': [ 
                 'FreeOfPersonallyIdentifiableInformation'|'FreeOfAdultContent', 
            ] 
        } 
    }, 
    OutputConfig={ 
        'S3OutputPath': 's3://bucket/path/file-to-store-output-data', 
        'KmsKeyId': 'string'
    }, 
    RoleArn='arn:aws:iam::*:role/*', 
    LabelCategoryConfigS3Uri='s3://bucket/path/label-categories.json', 
    StoppingConditions={ 
        'MaxHumanLabeledObjectCount': 123, 
        'MaxPercentageOfInputDatasetLabeled': 123
    }, 
    HumanTaskConfig={ 
        'WorkteamArn': 'arn:aws:sagemaker:region:*:workteam/private-crowd/*', 
        'UiConfig': { 
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            'HumanTaskUiArn': 'arn:aws:sagemaker:us-east-1:394669845002:human-task-ui/
NamedEntityRecognition' 
        }, 
        'PreHumanTaskLambdaArn': 'arn:aws:lambda:us-east-1:432418664414:function:PRE-
NamedEntityRecognition', 
        'TaskKeywords': [ 
             'Named entity Recognition', 
        ], 
        'TaskTitle': 'Named entity Recognition task', 
        'TaskDescription': 'Apply the labels provided to specific words or phrases within 
 the larger text block.', 
        'NumberOfHumanWorkersPerDataObject': 1, 
        'TaskTimeLimitInSeconds': 28800, 
        'TaskAvailabilityLifetimeInSeconds': 864000, 
        'MaxConcurrentTaskCount': 1000, 
        'AnnotationConsolidationConfig': { 
            'AnnotationConsolidationLambdaArn': 'arn:aws:lambda:us-
east-1:432418664414:function:ACS-NamedEntityRecognition' 
        }, 
    Tags=[ 
        { 
            'Key': 'string', 
            'Value': 'string'
        }, 
    ]
)

Fournir des instructions aux employés dans un fichier de configuration de catégorie d'étiquette

Vous devez fournir des instructions aux employés dans le fichier de configuration de catégorie d'étiquette 
que vous identifiez avec le paramètre LabelCategoryConfigS3Uri dans CreateLabelingJob. Vous 
pouvez utiliser ces instructions pour fournir des détails sur la tâche que vous souhaitez que les employés 
effectuent et les aider à utiliser l'outil efficacement.

Fournissez des instructions courtes et longues en utilisant shortInstruction et fullInstruction
dans le paramètre instructions, respectivement. Pour en savoir plus sur ces types d'instruction, veuillez 
consulter Création de pages d'instructions (p. 457).

Voici un exemple de fichier de configuration de catégorie d'étiquettes avec des instructions pouvant être 
utilisées pour une tâche d'étiquetage de reconnaissance des entités nommées.

{ 
  "document-version": "2018-11-28", 
  "labels": [ 
    { 
      "label": "label1", 
      "shortDisplayName": "L1" 
    }, 
    { 
      "label": "label2", 
      "shortDisplayName": "L2" 
    }, 
    { 
      "label": "label3", 
      "shortDisplayName": "L3" 
    }, 
    { 
      "label": "label4", 
      "shortDisplayName": "L4" 
    }, 
    { 
      "label": "label5", 
      "shortDisplayName": "L5" 
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    } 
  ], 
  "instructions": { 
    "shortInstruction": "<p>Enter description of the labels that workers have  
                        to choose from</p><br><p>Add examples to help workers understand 
 the label</p>", 
    "fullInstruction": "<ol> 
                        <li><strong>Read</strong> the text carefully.</li> 
                        <li><strong>Highlight</strong> words, phrases, or sections of the 
 text.</li> 
                        <li><strong>Choose</strong> the label that best matches what you 
 have highlighted.</li> 
                        <li>To <strong>change</strong> a label, choose highlighted text and 
 select a new label.</li> 
                        <li>To <strong>remove</strong> a label from highlighted text, 
 choose the X next to the  
                        abbreviated label name on the highlighted text.</li> 
                        <li>You can select all of a previously highlighted text, but not a 
 portion of it.</li> 
                        </ol>" 
  }
}

Données de sortie de reconnaissance d'entité nommée

Une fois que vous avez créé une tâche d'étiquetage de reconnaissance des entités nommées, vos 
données de sortie seront situées dans le compartiment Amazon S3 spécifié dans le paramètre
S3OutputPath lorsque vous utilisez l'API ou dans le champ Output dataset location (Emplacement du jeu 
de données de sortie) de la section Job overview (Présentation de la tâche) de la console.

Pour en savoir plus sur le fichier manifeste de sortie généré par Ground Truth et sur la structure de fichier 
que ce dernier utilise pour stocker vos données de sortie, veuillez consulter Données de sortie (p. 537).

Classification du texte (étiquette unique)
Pour catégoriser les articles et le texte en catégories prédéfinies, utilisez la classification de texte. Par 
exemple, vous pouvez utiliser la classification de texte pour identifier le sentiment exprimé dans une 
révision ou l'émotion sous-jacente à une section de texte. Utilisez la classification de texte Amazon 
SageMaker Ground Truth pour que les employés trient le texte dans des catégories que vous définissez.

Vous créez une tâche d'étiquetage de classification de texte à l'aide de la section Ground Truth de la 
console Amazon SageMaker ou de l'opération CreateLabelingJob.

Important

Si vous créez manuellement un fichier manifeste source, utilisez "source" pour identifier le texte 
à étiqueter. Pour plus d'informations, consultez Données d'entrée (p. 490).

Créer une tâche d'étiquetage de classification de texte (Console)

Vous pouvez suivre les instructions Création d'une tâche d'étiquetage (Console) (p. 459) pour apprendre 
à créer une tâche d'étiquetage de classification de texte dans la console SageMaker. À l'étape 10, 
choisissez Texte dans le menu déroulant Catégorie de tâches et choisissez Classification de texte (une 
étiquette) comme type de tâche.

Ground Truth fournit une interface utilisateur employé similaire à la suivante pour l'étiquetage des tâches. 
Lorsque vous créez la tâche d'étiquetage avec la console, vous spécifiez des instructions pour aider les 
collaborateurs à terminer la tâche et des étiquettes parmi lesquelles ceux-ci peuvent faire leur choix.
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Créer une tâche d'étiquetage de classification de texte (API)
Pour créer une tâche d'étiquetage de classification de texte, utilisez l'opération CreateLabelingJob de 
l'API SageMaker. Cette API définit cette opération pour tous les kits SDK AWS. Pour afficher la liste des 
kits SDK spécifiques à la langue pris en charge pour cette opération, veuillez consulter la section Voir aussi
de CreateLabelingJob.

Suivez les instructions présentées dans Création d'une tâche d'étiquetage (API) (p. 463) et procédez 
comme suit pour configurer votre demande :

• Les fonctions Lambda de pré-annotation pour ce type de tâche se terminent par PRE-
TextMultiClass. Pour trouver l'ARN Lambda de pré-annotation pour votre région, veuillez consulter
PreHumanTaskLambdaArn.

• Les fonctions Lambda de consolidation des annotations pour ce type de tâche se terminent par ACS-
TextMultiClass. Pour trouver l'ARN Lambda de consolidation des annotations pour votre région, 
veuillez consulter AnnotationConsolidationLambdaArn.

Voici un exemple de requête du kit SDK AWS Python (Boto3) pour créer une tâche d'étiquetage dans 
la région USA Est (Virginie du Nord). Tous les paramètres en rouge doivent être remplacés par vos 
spécifications et ressources.

response = client.create_labeling_job( 
    LabelingJobName='example-text-classification-labeling-job, 
    LabelAttributeName='label', 
    InputConfig={ 
        'DataSource': { 
            'S3DataSource': { 
                'ManifestS3Uri': 's3://bucket/path/manifest-with-input-data.json'
            } 
        }, 
        'DataAttributes': { 
            'ContentClassifiers': [ 
                 'FreeOfPersonallyIdentifiableInformation'|'FreeOfAdultContent', 
            ] 
        } 
    }, 
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    OutputConfig={ 
        'S3OutputPath': 's3://bucket/path/file-to-store-output-data', 
        'KmsKeyId': 'string'
    }, 
    RoleArn='arn:aws:iam::*:role/*, 
    LabelCategoryConfigS3Uri='s3://bucket/path/label-categories.json', 
    StoppingConditions={ 
        'MaxHumanLabeledObjectCount': 123, 
        'MaxPercentageOfInputDatasetLabeled': 123
    }, 
    HumanTaskConfig={ 
        'WorkteamArn': 'arn:aws:sagemaker:region:*:workteam/private-crowd/*', 
        'UiConfig': { 
            'UiTemplateS3Uri': 's3://bucket/path/worker-task-template.html'
        }, 
        'PreHumanTaskLambdaArn': 'arn:aws:lambda:us-east-1:432418664414:function:PRE-
TextMultiClass, 
        'TaskKeywords': [ 
             Text classification', 
        ], 
        'TaskTitle': Text classification task', 
        'TaskDescription': 'Carefully read and classify this text using the categories 
 provided.', 
        'NumberOfHumanWorkersPerDataObject': 123, 
        'TaskTimeLimitInSeconds': 123, 
        'TaskAvailabilityLifetimeInSeconds': 123, 
        'MaxConcurrentTaskCount': 123, 
        'AnnotationConsolidationConfig': { 
            'AnnotationConsolidationLambdaArn': 'arn:aws:lambda:us-
east-1:432418664414:function:ACS-TextMultiClass' 
        }, 
    Tags=[ 
        { 
            'Key': 'string', 
            'Value': 'string'
        }, 
    ]
)

Fournir un modèle pour les tâches d'étiquetage de classification de texte

Si vous créez une tâche d'étiquetage à l'aide de l'API, vous devez fournir un modèle personnalisé dans
UiTemplateS3Uri. Copiez et modifiez le modèle suivant. Modifiez uniquement short-instructions,
full-instructions, et header.

Téléchargez ce modèle vers S3 et fournissez l'URI S3 pour ce fichier dans UiTemplateS3Uri.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
<crowd-form> 
  <crowd-classifier 
    name="crowd-classifier" 
    categories="{{ task.input.labels | to_json | escape }}" 
    header="classify text" 
  > 
    <classification-target style="white-space: pre-wrap"> 
      {{ task.input.taskObject }} 
    </classification-target> 
    <full-instructions header="Classifier instructions"> 
      <ol><li><strong>Read</strong> the text carefully.</li> 
      <li><strong>Read</strong> the examples to understand more about the options.</li> 
      <li><strong>Choose</strong> the appropriate labels that best suit the text.</li></ol> 
    </full-instructions> 
    <short-instructions> 
      <p>Enter description of the labels that workers have to choose from</p> 
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      <p><br></p><p><br></p><p>Add examples to help workers understand the label</p> 
      <p><br></p><p><br></p><p><br></p><p><br></p><p><br></p> 
    </short-instructions> 
  </crowd-classifier> 
  </crowd-form>

Données de sortie de classification de texte

Une fois que vous avez créé une tâche d'étiquetage de classification de texte, vos données de sortie seront 
situées dans le compartiment Amazon S3 spécifié dans le paramètre S3OutputPath lorsque vous utilisez 
l'API ou dans le champ Output dataset location (Emplacement du jeu de données de sortie) de la section
Job overview (Présentation de la tâche) de la console.

Pour en savoir plus sur le fichier manifeste de sortie généré par Ground Truth et sur la structure de fichier 
que ce dernier utilise pour stocker vos données de sortie, veuillez consulter Données de sortie (p. 537).

Pour accéder à un exemple de fichier manifeste en sortie pour la tâche d'étiquetage de classification de 
texte, veuillez consulter Sortie de la tâche de classification (p. 541).

Classification de texte (plusieurs étiquettes)
Pour classer les articles et le texte en plusieurs catégories prédéfinies, utilisez le type de tâche de 
classification de texte à plusieurs étiquettes. Par exemple, vous pouvez utiliser ce type de tâche pour 
identifier plusieurs émotions véhiculées dans un texte.

Lorsque vous travaillez sur une tâche de classification de texte à plusieurs étiquettes, les collaborateurs 
doivent choisir toutes les étiquettes applicables, et doivent en choisir au moins une. Lorsque vous créez 
une tâche à l'aide de ce type de tâche, vous pouvez fournir jusqu'à 50 catégories d'étiquettes.

Amazon SageMaker Ground Truth ne fournit pas de catégorie « aucune » dans le cas où aucune des 
étiquettes ne s'applique. Pour fournir cette option aux collaborateurs, incluez une étiquette similaire à 
« aucune » ou « autre » lorsque vous créez une tâche de classification de texte à plusieurs étiquettes.

Pour imposer aux collaborateurs de choisir une seule étiquette pour chaque sélection de document ou de 
texte, utilisez le type de tâche Classification du texte (étiquette unique) (p. 302).

Important

Si vous créez manuellement un fichier manifeste source, utilisez "source" pour identifier le texte 
à étiqueter. Pour plus d'informations, consultez Données d'entrée (p. 490).

Création d'une tâche d'étiquetage de classification de texte à plusieurs étiquettes 
(console)

Vous pouvez suivre les instructions Création d'une tâche d'étiquetage (Console) (p. 459) pour apprendre 
à créer une tâche d'étiquetage de classification de texte à plusieurs étiquettes dans la console Amazon 
SageMaker. À l'étape 10, choisissez Texte dans le menu déroulant Catégorie de tâches, puis Classification 
du texte (plusieurs étiquettes) comme type de tâche.

Ground Truth fournit une interface utilisateur employé similaire à la suivante pour l'étiquetage des tâches. 
Lorsque vous créez la tâche d'étiquetage avec la console, vous spécifiez des instructions pour aider les 
collaborateurs à terminer la tâche et des étiquettes parmi lesquelles ceux-ci peuvent faire leur choix.
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Création d'une tâche d'étiquetage de classification de texte à plusieurs étiquettes 
(API)
Pour créer une tâche d'étiquetage de classification de texte à plusieurs étiquettes, utilisez l'opération
CreateLabelingJob de l'API SageMaker. Cette API définit cette opération pour tous les kits SDK AWS. 
Pour afficher la liste des kits SDK spécifiques à la langue pris en charge pour cette opération, veuillez 
consulter la section Voir aussi de CreateLabelingJob.

Suivez les instructions présentées dans Création d'une tâche d'étiquetage (API) (p. 463) et procédez 
comme suit pour configurer votre demande :

• Les fonctions Lambda de pré-annotation pour ce type de tâche se terminent par PRE-
TextMultiClassMultiLabel. Pour trouver l'ARN Lambda de pré-annotation pour votre région, 
veuillez consulter PreHumanTaskLambdaArn.

• Les fonctions Lambda de consolidation des annotations pour ce type de tâche se terminent par ACS-
TextMultiClassMultiLabel. Pour trouver l'ARN Lambda de consolidation des annotations pour 
votre région, veuillez consulter AnnotationConsolidationLambdaArn.

Voici un exemple de requête du kit SDK AWS Python (Boto3) pour créer une tâche d'étiquetage dans 
la région USA Est (Virginie du Nord). Tous les paramètres en rouge doivent être remplacés par vos 
spécifications et ressources.

response = client.create_labeling_job( 
    LabelingJobName='example-multi-label-text-classification-labeling-job, 
    LabelAttributeName='label', 
    InputConfig={ 
        'DataSource': { 
            'S3DataSource': { 
                'ManifestS3Uri': 's3://bucket/path/manifest-with-input-data.json'
            } 
        }, 
        'DataAttributes': { 
            'ContentClassifiers': [ 
                 'FreeOfPersonallyIdentifiableInformation'|'FreeOfAdultContent', 
            ] 
        } 
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    }, 
    OutputConfig={ 
        'S3OutputPath': 's3://bucket/path/file-to-store-output-data', 
        'KmsKeyId': 'string'
    }, 
    RoleArn='arn:aws:iam::*:role/*, 
    LabelCategoryConfigS3Uri='s3://bucket/path/label-categories.json', 
    StoppingConditions={ 
        'MaxHumanLabeledObjectCount': 123, 
        'MaxPercentageOfInputDatasetLabeled': 123
    }, 
    HumanTaskConfig={ 
        'WorkteamArn': 'arn:aws:sagemaker:region:*:workteam/private-crowd/*', 
        'UiConfig': { 
            'UiTemplateS3Uri': 's3://bucket/path/custom-worker-task-template.html'
        }, 
        'PreHumanTaskLambdaArn': 'arn:aws:lambda::function:PRE-TextMultiClassMultiLabel, 
        'TaskKeywords': [ 
             'Text Classification', 
        ], 
        'TaskTitle': 'Multi-label text classification task', 
        'TaskDescription': 'Select all labels that apply to the text shown', 
        'NumberOfHumanWorkersPerDataObject': 123, 
        'TaskTimeLimitInSeconds': 123, 
        'TaskAvailabilityLifetimeInSeconds': 123, 
        'MaxConcurrentTaskCount': 123, 
        'AnnotationConsolidationConfig': { 
            'AnnotationConsolidationLambdaArn': 'arn:aws:lambda:us-
east-1:432418664414:function:ACS-TextMultiClassMultiLabel' 
        }, 
    Tags=[ 
        { 
            'Key': 'string', 
            'Value': 'string'
        }, 
    ]
)

Création d'un modèle personnalisé pour la classification de texte à plusieurs étiquettes

Si vous créez une tâche d'étiquetage à l'aide de l'API, vous devez fournir un modèle personnalisé dans
UiTemplateS3Uri. Copiez et modifiez le modèle suivant. Modifiez uniquement short-instructions,
full-instructions, et header.

Téléchargez ce modèle vers S3 et fournissez l'URI S3 pour ce fichier dans UiTemplateS3Uri.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
<crowd-form> 
  <crowd-classifier-multi-select 
    name="crowd-classifier-multi-select" 
    categories="{{ task.input.labels | to_json | escape }}" 
    header="Please identify all classes in the below text" 
  > 
    <classification-target style="white-space: pre-wrap"> 
      {{ task.input.taskObject }} 
    </classification-target> 
    <full-instructions header="Classifier instructions"> 
      <ol><li><strong>Read</strong> the text carefully.</li> 
      <li><strong>Read</strong> the examples to understand more about the options.</li> 
      <li><strong>Choose</strong> the appropriate labels that best suit the text.</li></ol> 
    </full-instructions> 
    <short-instructions> 
      <p>Enter description of the labels that workers have to choose from</p> 
      <p><br></p> 
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      <p><br></p><p>Add examples to help workers understand the label</p> 
      <p><br></p><p><br></p><p><br></p><p><br></p><p><br></p> 
    </short-instructions> 
  </crowd-classifier-multi-select> 
  </crowd-form>

Pour savoir comment créer un modèle personnalisé, veuillez consulter Création de flux d'étiquetage 
personnalisés (p. 422).

Données de sortie de classification de texte à plusieurs étiquettes
Une fois que vous avez créé une tâche d'étiquetage de classification de texte à plusieurs étiquettes, 
vos données de sortie seront situées dans le compartiment Amazon S3 spécifié dans le paramètre
S3OutputPath lorsque vous utilisez l'API ou dans le champ Output dataset location (Emplacement du jeu 
de données de sortie) de la section Job overview (Présentation de la tâche) de la console.

Pour en savoir plus sur le fichier manifeste de sortie généré par Ground Truth et sur la structure de fichier 
que ce dernier utilise pour stocker vos données de sortie, veuillez consulter Données de sortie (p. 537).

Pour accéder à un exemple de fichiers manifestes en sortie pour la tâche d'étiquetage de classification 
de texte à plusieurs étiquettes, veuillez consulter Sortie d'une tâche de classification à plusieurs 
étiquettes (p. 542).

Étiqueter les vidéos et les trames vidéo
Vous pouvez utiliser Ground Truth pour classer les vidéos et annoter les trames vidéo (images fixes 
extraites de vidéos) à l'aide de l'un des trois types de tâches vidéo intégrés. Ces types de tâches 
rationalisent le processus de création de tâches d'étiquetage de vidéos et de trames vidéo à l'aide de la 
console Amazon SageMaker, de l'API et des SDK spécifiques à chaque langue.

• Classification des clips vidéo – Permet aux employés de classer les vidéos dans les catégories que 
vous spécifiez. Par exemple, vous pouvez utiliser ce type de tâche pour que les employés classent les 
vidéos dans des rubriques telles que le sport, la comédie, la musique et l'éducation. Pour en savoir plus, 
consultez Classification des vidéos (p. 309).

• Travaux d'étiquetage de trames vidéo – Permet aux employés d'annoter des trames vidéo extraites d'une 
vidéo en utilisant les outils d'annotation de cadres de délimitation, de polylignes, de polygones ou de 
points clés. Ground Truth propose deux types de tâches intégrés pour étiqueter les trames vidéo :
• Détection d'objets dans les trames vidéo : permet aux employés d'identifier et de localiser des objets 

dans des trames vidéo.
• Suivi d'objets dans les trames vidéo : permet aux employés de suivre le mouvement des objets à 

travers les trames vidéo.
• Tâches d'ajustement de trame vidéo : charge les employés d'ajuster les étiquettes, les attributs de 

catégorie d'étiquette et les attributs de trame à partir d'une tâche précédente d'étiquetage de détection 
ou de suivi d'objet de trame vidéo.

• Tâches de vérification de trame vidéo : Charge les employés de vérifier les étiquettes, les attributs de 
catégorie d'étiquette et les attributs de trame d'une tâche précédente d'étiquetage de détection ou de 
suivi d'objet de trame vidéo.

Si vous avez des fichiers vidéo, vous pouvez utiliser l'outil d'extraction automatique des trames de 
Ground Truth pour extraire les trames de vos vidéos. Pour en savoir plus, consultez Données source de 
trame vidéo (p. 531).

Tip

Pour en savoir plus sur les types de fichiers pris en charge et les quotas de données d'entrée, 
veuillez consulter Données d'entrée (p. 490).
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Rubriques
• Classification des vidéos (p. 309)
• Étiquetage des trames vidéo (p. 313)
• Instructions de travail (p. 328)

Classification des vidéos
Utilisez une tâche d'étiquetage de classification vidéo Amazon SageMaker Ground Truth lorsque vous 
avez besoin que les employés classent des vidéos à l'aide d'étiquettes prédéfinies que vous spécifiez. Des 
vidéos sont présentées aux employés et il leur est demandé de choisir une étiquette pour chaque vidéo.

Vous créez une tâche d'étiquetage de classification vidéo en utilisant la section Ground Truth de la console 
Amazon SageMaker ou l'opération CreateLabelingJob.

Vos fichiers vidéo doivent être encodés dans un format pris en charge par le navigateur utilisé par l'équipe 
de travail qui étiquette vos données. Il est recommandé de vérifier que tous les formats de fichiers vidéo 
de votre fichier manifeste source s'affichent correctement en utilisant la prévisualisation de l'interface 
utilisateur employé. Vous pouvez indiquer les navigateurs pris en charge à vos employés en utilisant les 
instructions pour les employés. Pour voir les formats de fichiers pris en charge, veuillez consulter Formats 
de données pris en charge (p. 494).

Important

Pour ce type de tâche, si vous créez votre propre fichier manifeste, utilisez "source-ref" pour 
identifier l'emplacement dans Amazon S3 de chaque fichier vidéo que vous souhaitez étiqueter. 
Pour plus d'informations, consultez Données d'entrée (p. 490).

Créer une tâche d'étiquetage de classification vidéo (Console)

Vous pouvez suivre les instructions Création d'une tâche d'étiquetage (Console) (p. 459) pour apprendre 
à créer une tâche d'étiquetage de classification vidéo dans la console SageMaker. À l'étape 10, choisissez
Vidéo dans la liste déroulante Catégorie de tâches, puis choisissez Classification vidéo comme type de 
tâche.

Ground Truth fournit une interface utilisateur employé similaire à la suivante pour l'étiquetage des tâches. 
Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage dans la console, vous spécifiez des instructions pour aider les 
employés à effectuer la tâche et des étiquettes parmi lesquelles les employés peuvent choisir.
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Créer une tâche d'étiquetage de classification vidéo (API)
Cette section présente les détails que vous devez connaître lorsque vous créez une tâche d'étiquetage 
à l'aide de l'opération CreateLabelingJob de l'API SageMaker. Cette API définit cette opération pour 
tous les kits SDK AWS. Pour afficher la liste des kits SDK spécifiques à la langue pris en charge pour cette 
opération, veuillez consulter la section Voir aussi de CreateLabelingJob.

Suivez les instructions présentées dans Création d'une tâche d'étiquetage (API) (p. 463) et procédez 
comme suit pour configurer votre demande :

• Utilisez une fonction Lambda de pré-annotation qui se termine par PRE-VideoClassification. 
Pour trouver l'ARN Lambda de pré-annotation pour votre région, veuillez consulter
PreHumanTaskLambdaArn.

• Utilisez une fonction Lambda de consolidation d'annotations qui se termine par ACS-
VideoClassification. Pour trouver l'ARN Lambda de consolidation des annotations pour votre 
région, veuillez consulter AnnotationConsolidationLambdaArn.

Voici un exemple de requête du kit SDK AWS Python (Boto3) pour créer une tâche d'étiquetage dans la 
région USA Est (Virginie du Nord).

response = client.create_labeling_job( 
    LabelingJobName='example-video-classification-labeling-job, 
    LabelAttributeName='label', 
    InputConfig={ 
        'DataSource': { 
            'S3DataSource': { 
                'ManifestS3Uri': 's3://bucket/path/manifest-with-input-data.json'
            } 
        }, 
        'DataAttributes': { 
            'ContentClassifiers': [ 
                 'FreeOfPersonallyIdentifiableInformation'|'FreeOfAdultContent', 
            ] 
        } 
    }, 
    OutputConfig={ 
        'S3OutputPath': 's3://bucket/path/file-to-store-output-data', 
        'KmsKeyId': 'string'
    }, 
    RoleArn='arn:aws:iam::*:role/*, 
    LabelCategoryConfigS3Uri='s3://bucket/path/label-categories.json', 
    StoppingConditions={ 
        'MaxHumanLabeledObjectCount': 123, 
        'MaxPercentageOfInputDatasetLabeled': 123
    }, 
    HumanTaskConfig={ 
        'WorkteamArn': 'arn:aws:sagemaker:region:*:workteam/private-crowd/*', 
        'UiConfig': { 
            'UiTemplateS3Uri': 's3://bucket/path/worker-task-template.html'
        }, 
        'PreHumanTaskLambdaArn': 'arn:aws:lambda:us-east-1:432418664414:function:PRE-
VideoClassification', 
        'TaskKeywords': [ 
             'Video Classification', 
        ], 
        'TaskTitle': 'Video classification task', 
        'TaskDescription': 'Select a label to classify this video', 
        'NumberOfHumanWorkersPerDataObject': 123, 
        'TaskTimeLimitInSeconds': 123, 
        'TaskAvailabilityLifetimeInSeconds': 123, 
        'MaxConcurrentTaskCount': 123, 
        'AnnotationConsolidationConfig': { 
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            'AnnotationConsolidationLambdaArn': 'arn:aws:lambda:us-
east-1:432418664414:function:ACS-VideoClassification' 
        }, 
    Tags=[ 
        { 
            'Key': 'string', 
            'Value': 'string'
        }, 
    ]
)

Fournir un modèle pour la classification des vidéos

Si vous créez une tâche d'étiquetage à l'aide de l'API, vous devez fournir un modèle personnalisé dans
UiTemplateS3Uri. Copiez et modifiez le modèle suivant en modifiant short-instructions, full-
instructions et header. Téléchargez ce modèle vers Amazon S3, et fournissez l'URI Amazon S3 de ce 
fichier dans UiTemplateS3Uri.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script> 

              <crowd-form> 
                  <crowd-classifier 
                    name="crowd-classifier" 
                    categories="{{ task.input.labels | to_json | escape }}" 
                    header="Please classify video" 
                  > 
                    <classification-target> 
                       <video width="100%" controls/> 
                        <source src="{{ task.input.taskObject | grant_read_access }}" 
 type="video/mp4"/> 
                        <source src="{{ task.input.taskObject | grant_read_access }}" 
 type="video/webm"/> 
                        <source src="{{ task.input.taskObject | grant_read_access }}" 
 type="video/ogg"/> 
                      Your browser does not support the video tag. 
                      </video> 
                    </classification-target> 
                    <full-instructions header="Video classification instructions"> 
                      <ol><li><strong>Read</strong> the task carefully and inspect the 
 video.</li> 
                        <li><strong>Read</strong> the options and review the examples 
 provided to understand more about the labels.</li> 
                        <li><strong>Choose</strong> the appropriate label that best suits 
 the video.</li></ol> 
                    </full-instructions> 
                    <short-instructions> 
                      <h3><span style="color: rgb(0, 138, 0);">Good example</span></h3> 
                        <p>Enter description to explain the correct label to the workers</
p> 
                        <p><img src="https://d7evko5405gb7.cloudfront.net/
fe4fed9b-660c-4477-9294-2c66a15d6bbe/src/images/quick-instructions-example-placeholder.png" 
 style="max-width:100%"></p> 
                        <h3><span style="color: rgb(230, 0, 0);">Bad example</span></h3> 
                        <p>Enter description of an incorrect label</p> 
                        <p><img src="https://d7evko5405gb7.cloudfront.net/
fe4fed9b-660c-4477-9294-2c66a15d6bbe/src/images/quick-instructions-example-placeholder.png" 
 style="max-width:100%"></p> 
                    </short-instructions> 
                  </crowd-classifier> 
              </crowd-form>
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Données de sortie de classification vidéo

Une fois que vous avez créé une tâche d'étiquetage de classification vidéo, vos données de sortie seront 
situées dans le compartiment Amazon S3 spécifié dans le paramètre S3OutputPath lorsque vous utilisez 
l'API ou dans le champ Output dataset location (Emplacement du jeu de données de sortie) de la section
Job overview (Présentation de la tâche) de la console.

Pour en savoir plus sur le fichier manifeste de sortie généré par Ground Truth et sur la structure de fichier 
que ce dernier utilise pour stocker vos données de sortie, veuillez consulter Données de sortie (p. 537).

Pour accéder à un exemple de fichiers manifestes en sortie pour la tâche d'étiquetage de classification 
vidéo, veuillez consulter Sortie de la tâche de classification (p. 541).

Étiquetage des trames vidéo
Vous pouvez utiliser les types de tâches de trame vidéo intégrés à Ground Truth pour que les employés 
annotent les trames vidéo en utilisant des cadres de délimitation, des polylignes, des polygones ou des 
points clés. Une trame vidéo est une séquence d'images qui ont été extraites d'une vidéo.

Si vous ne disposez pas de trames vidéo, vous pouvez fournir des fichiers vidéo (fichiers MP4) et utiliser 
l'outil d'extraction automatique de trames Ground Truth pour extraire des trames vidéo. Pour en savoir plus, 
consultez Fournir des fichiers vidéo (p. 532).

Vous pouvez utiliser les types de tâches vidéo intégrés suivants pour créer des tâches d'étiquetage de 
trame vidéo à l'aide de la console Amazon SageMaker, de l'API et des SDK spécifiques à chaque langue.

• Détection d'objets dans les trames vidéo – Utilisez ce type de tâche lorsque vous souhaitez que les 
employés identifient et localisent des objets dans des séquences de trames vidéo. Vous fournissez une 
liste de catégories, et les employés peuvent sélectionner une catégorie à la fois et annoter les objets 
auxquels la catégorie s'applique dans toutes les trames. Par exemple, vous pouvez utiliser cette tâche 
pour demander aux employés d'identifier et de localiser divers objets dans une scène, tels que des 
voitures, des vélos et des piétons.

• Suivi d'objets dans les trames vidéo – Utilisez ce type de tâche lorsque vous souhaitez que les employés 
suivent le mouvement d'instances d'objets dans des séquences de trames vidéo. Lorsqu'un employé 
ajoute une annotation à une trame unique, cette annotation est associée à un ID d'instance unique. 
L'employé ajoute des annotations associées au même ID dans toutes les autres trames pour identifier 
le même objet ou la même personne. Par exemple, un employé peut suivre le mouvement d'un véhicule 
dans une séquence de trames vidéo en dessinant des cadres de délimitation associées au même ID 
autour du véhicule dans chaque trame où il apparaît.

Les rubriques suivantes vous permettront d'en savoir plus sur ces types de tâches intégrées et sur 
la façon de créer une tâche d'étiquetage à l'aide de chaque type de tâche. Veuillez consulter Types 
de tâche (p. 325) pour en savoir plus sur les outils d'annotation (cadres de délimitation, polylignes, 
polygones et points clés) disponibles pour ces types de tâches.

Avant de créer une tâche d'étiquetage, nous vous recommandons de lire Présentation de la tâche 
d'étiquetage de trame vidéo (p. 324).

Rubriques
• Détection d'objets dans les trames vidéo (p. 314)
• Suivi d'objets dans les trames vidéo (p. 319)
• Présentation de la tâche d'étiquetage de trame vidéo (p. 324)
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Détection d'objets dans les trames vidéo

Vous pouvez utiliser le type de tâche Détection d'objets dans une trame vidéo pour que les employés 
identifient et localisent des objets dans une séquence de trames vidéo (images extraites d'une vidéo) en 
utilisant les outils d'annotation de cadres de délimitation, de polylignes, de polygones ou de points clés. 
L'outil que vous choisissez définit le type de tâche de la trame vidéo que vous créez. Par exemple, vous 
pouvez utiliser une tâche de type détection d'objet de trame vidéo de cadre de délimitation pour identifier et 
localiser divers objets dans une série de trames vidéo, tels que des voitures, des vélos et des piétons.

Vous pouvez créer une tâche d'étiquetage de détection d'objets dans une trame vidéo à l'aide de la console 
Amazon SageMaker Ground Truth, de l'API SageMaker et des kits SDK AWS spécifiques à chaque langue. 
Pour en savoir plus, veuillez consulter Créer une tâche d'étiquetage de détection d'objets dans une trame 
vidéo (p. 314) et sélectionnez votre méthode préférée. Veuillez consulter Types de tâche (p. 325)
pour en savoir plus sur les outils d'annotations que vous pouvez choisir lorsque vous créez une tâche 
d'étiquetage.

Ground Truth fournit une interface utilisateur employé et des outils pour effectuer vos tâches d'étiquetage :
Prévisualisation de l'interface utilisateur employé (p. 314).

Vous pouvez créer une tâche pour ajuster les annotations créées dans une tâche d'étiquetage de 
détection d'objet vidéo à l'aide du type de tâche d'ajustement de détection d'objet vidéo. Pour en savoir 
plus, consultez Créer une tâche d'étiquetage de détection d'objet de trame vidéo, d'ajustement ou de 
vérification (p. 318).

Prévisualisation de l'interface utilisateur employé

Ground Truth fournit aux employés une interface utilisateur (UI) Web pour effectuer vos tâches d'annotation 
de détection d'objets dans les trames vidéo. Vous pouvez prévisualiser l'interface utilisateur de travail et 
interagir avec cette dernière lorsque vous créez une tâche d'étiquetage dans la console. Si vous êtes un 
nouvel utilisateur, nous vous recommandons de créer une tâche d'étiquetage via la console en utilisant un 
petit jeu de données source afin de prévisualiser l'interface utilisateur employé et de vous assurer que vos 
trames vidéo, vos étiquettes et vos attributs d'étiquette apparaissent comme prévu.

L'interface utilisateur fournit aux employés les outils d'étiquetage d'assistance suivants pour mener à bien 
vos tâches de détection d'objets :

• Pour toutes les tâches, les employés peuvent utiliser les fonctions Copier vers la suivante et Copier 
vers toutes pour copier une annotation respectivement vers la trame suivante ou vers toutes les trames 
suivantes respectivement.

• Pour les tâches qui incluent les outils de cadre de délimitation, les employés peuvent utiliser la fonction
Prédire la suivante pour dessiner un cadre de délimitation dans une seule trame, puis faire en sorte que 
Ground Truth prédise l'emplacement des zones ayant la même étiquette dans toutes les autres trames. 
Les employés peuvent alors faire des ajustements pour corriger les emplacements prédits des zones.

Créer une tâche d'étiquetage de détection d'objets dans une trame vidéo

Vous créez une tâche d'étiquetage de détection d'objet dans une trame vidéo à l'aide de la console 
SageMaker ou de l'opération API CreateLabelingJob.

Cette section suppose que vous avez consulté Présentation de la tâche d'étiquetage de trame 
vidéo (p. 324) et avez choisi le type de données source et la connexion du jeu de données source que 
vous utilisez.

Création d'une tâche d'étiquetage (Console)

Vous pouvez suivre les instructions décrites dans Création d'une tâche d'étiquetage (Console) (p. 459)
pour apprendre à créer une tâche de suivi d'objet de trame vidéo dans la console SageMaker. À l'étape 10, 
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choisissez Vidéo - Détection d'objets dans la liste déroulante Catégorie de tâches. Sélectionnez le type de 
tâche souhaité en sélectionnant l'une des fiches dans Task selection (Sélection des tâches).

315



Amazon SageMaker Guide du développeur
Étiqueter les vidéos et les trames vidéo

316



Amazon SageMaker Guide du développeur
Étiqueter les vidéos et les trames vidéo

Création d'une tâche d'étiquetage (API)

Vous créez une tâche d'étiquetage de détection d'objet à l'aide de l'opération CreateLabelingJob de 
l'API SageMaker. Cette API définit cette opération pour tous les kits SDK AWS. Pour afficher la liste des 
kits SDK spécifiques à la langue pris en charge pour cette opération, veuillez consulter la section Voir aussi
de CreateLabelingJob.

Création d'une tâche d'étiquetage (API) (p. 463) fournit une présentation de l'opération
CreateLabelingJob. Suivez ces instructions et procédez comme suit pour configurer votre demande :

• Vous devez entrer un ARN pour HumanTaskUiArn. Utilisez
arn:aws:sagemaker:<region>:394669845002:human-task-ui/VideoObjectDetection. 
Remplacez <region> par la région AWS dans laquelle vous créez la tâche d'étiquetage.

N'incluez pas de source pour le paramètre UiTemplateS3Uri.
• Votre élément LabelAttributeName doit se terminer par -ref. Par exemple, video-od-labels-
ref.

• Votre fichier manifeste source doit être un fichier manifeste de séquence de trames vidéo. Vous pouvez 
créer ce fichier manifeste à l'aide de la console SageMaker, ou le créer manuellement et le télécharger 
sur Amazon S3. Pour plus d'informations, consultez Configuration des données source (p. 533).

• Vous ne pouvez utiliser que des équipes privées ou de fournisseurs pour créer des tâches d'étiquetage 
d'objets de détection de trame vidéo.

• Vous spécifiez vos étiquettes, les attributs de la catégorie d'étiquette et de trame, le type de tâche et les 
instructions de l'employé dans un fichier de configuration de la catégorie d'étiquette. Spécifiez le type 
de tâche (cadres de délimitation, polylignes, polygones ou points clés) à l'aide de annotationType
dans le fichier de configuration de votre catégorie d'étiquette. Pour de plus amples informations, veuillez 
consulter Créer un fichier de configuration de catégorie d'étiquetage avec les attributs de catégorie 
d'étiquette et de trame (p. 473) pour savoir comment créer ce fichier.

• Vous devez fournir des ARN prédéfinis pour les fonctions Lambda de pré-annotation et de post-
annotation (ACS). Ces ARN sont spécifiques à la région AWS que vous utilisez pour créer votre tâche 
d'étiquetage.
• Pour trouver l'ARN Lambda de pré-annotation, veuillez consulter PreHumanTaskLambdaArn. Utilisez 

la région dans laquelle vous créez votre tâche d'étiquetage pour trouver l'ARN correct qui se termine 
par PRE-VideoObjectDetection.

• Pour trouver l'ARN Lambda de post-annotation, veuillez consulter
AnnotationConsolidationLambdaArn. Utilisez la région dans laquelle vous créez votre tâche 
d'étiquetage pour trouver l'ARN correct qui se termine par ACS-VideoObjectDetection.

• Le nombre de collaborateurs spécifié dans NumberOfHumanWorkersPerDataObject doit être 1.
• L'étiquetage automatisé des données n'est pas pris en charge pour les tâches d'étiquetage 

de trame vidéo. Vous ne devez pas spécifier de valeurs pour les paramètres dans
LabelingJobAlgorithmsConfig.

• Les tâches d'étiquetage de suivi d'objet de trame vidéo peuvent prendre plusieurs heures. Vous pouvez 
spécifier une durée plus longue pour ces tâches d'étiquetage dans TaskTimeLimitInSeconds (jusqu'à 
7 jours ou 604 800 secondes).

Voici un exemple de requête du kit SDK AWS Python (Boto3) pour créer une tâche d'étiquetage dans la 
région USA Est (Virginie du Nord).

response = client.create_labeling_job( 
    LabelingJobName='example-video-od-labeling-job, 
    LabelAttributeName='label', 
    InputConfig={ 
        'DataSource': { 
            'S3DataSource': { 
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                'ManifestS3Uri': 's3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/path/video-frame-sequence-input-
manifest.json'
            } 
        }, 
        'DataAttributes': { 
            'ContentClassifiers': [ 
                 'FreeOfPersonallyIdentifiableInformation'|'FreeOfAdultContent', 
            ] 
        } 
    }, 
    OutputConfig={ 
        'S3OutputPath': 's3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/prefix/file-to-store-output-data', 
        'KmsKeyId': 'string'
    }, 
    RoleArn='arn:aws:iam::*:role/*, 
    LabelCategoryConfigS3Uri='s3://bucket/prefix/label-categories.json', 
    StoppingConditions={ 
        'MaxHumanLabeledObjectCount': 123, 
        'MaxPercentageOfInputDatasetLabeled': 123
    }, 
    HumanTaskConfig={ 
        'WorkteamArn': 'arn:aws:sagemaker:us-east-1:*:workteam/private-crowd/*', 
        'UiConfig': { 
            'HumanTaskUiArn: 'arn:aws:sagemaker:us-east-1:394669845002:human-task-ui/
VideoObjectDetection' 
        }, 
        'PreHumanTaskLambdaArn': 'arn:aws:lambda:us-east-1:432418664414:function:PRE-
VideoObjectDetection', 
        'TaskKeywords': [ 
             'Video Frame Object Detection', 
        ], 
        'TaskTitle': 'Video frame object detection task', 
        'TaskDescription': 'Classify and identify the location of objects and people in 
 video frames', 
        'NumberOfHumanWorkersPerDataObject': 123, 
        'TaskTimeLimitInSeconds': 123, 
        'TaskAvailabilityLifetimeInSeconds': 123, 
        'MaxConcurrentTaskCount': 123, 
        'AnnotationConsolidationConfig': { 
            'AnnotationConsolidationLambdaArn': 'arn:aws:lambda:us-
east-1:432418664414:function:ACS-VideoObjectDetection' 
        }, 
    Tags=[ 
        { 
            'Key': 'string', 
            'Value': 'string'
        }, 
    ]
)

Créer une tâche d'étiquetage de détection d'objet de trame vidéo, d'ajustement ou de vérification

Vous pouvez créer une tâche d'étiquetage d'ajustement et de vérification en utilisant la console Ground 
Truth ou l'API CreateLabelingJob. Pour en savoir plus sur les tâches d'étiquetage d'ajustement et de 
vérification, et pour apprendre à en créer une, veuillez consulter Vérifier et ajuster les étiquettes (p. 413).

Format des données en sortie

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage pour la détection d'objets dans une trame vidéo, les tâches sont 
envoyées aux employés. Lorsque ces employés terminent leurs tâches, les étiquettes sont écrites dans 
l'emplacement de sortie Amazon S3 que vous avez spécifié lorsque vous avez créé la tâche d'étiquetage. 
Pour en apprendre davantage sur le format des données de sortie de la détection d'objets dans les trames 
vidéo, veuillez consulter Fichier de sortie de détection d'objet de trame vidéo (p. 550). Si vous êtes un 
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nouvel utilisateur de Ground Truth, veuillez consulter Données de sortie (p. 537) pour en savoir plus sur 
le format des données de sortie de Ground Truth.

Suivi d'objets dans les trames vidéo
Vous pouvez utiliser le type de tâche de suivi d'objets dans les trames vidéo pour que les employés 
suivent le mouvement des objets dans une séquence de trames vidéo (images extraites d'une vidéo) en 
utilisant les outils d'annotation de cadres de délimitation, de polylignes, de polygones ou de points clés. 
L'outil que vous choisissez définit le type de tâche de la trame vidéo que vous créez. Par exemple, vous 
pouvez utiliser un type de tâche de suivi d'objets dans les trames vidéo par cadre de délimitation pour 
demander aux employés de suivre le mouvement d'objets, tels que des voitures, des vélos et des piétons, 
en dessinant des zones autour d'eux.

Vous fournissez une liste de catégories, et chaque annotation qu'un employé ajoute à une trame vidéo 
est identifiée comme une instance de cette catégorie à l'aide d'un ID d'instance. Par exemple, si vous 
fournissez l'étiquette catégorie voiture, la première voiture qu'un employé annote aura l'ID d'instance 
voiture:1. La deuxième voiture annotée par l'employé aura l'ID d'instance voiture:2. Pour suivre le 
mouvement d'un objet, l'employé ajoute des annotations associées à la même instance ID autour de l'objet 
dans toutes les trames.

Vous pouvez créer une tâche d'étiquetage de suivi d'objets de trames vidéo à l'aide de la console Amazon 
SageMaker Ground Truth, de l'API SageMaker et des SDK AWS spécifiques à chaque langue. Pour 
en savoir plus, veuillez consulter Créer une tâche d'étiquetage de détection d'objets dans une trame 
vidéo (p. 314) et sélectionnez votre méthode préférée. Veuillez consulter Types de tâche (p. 325)
pour en savoir plus sur les outils d'annotations que vous pouvez choisir lorsque vous créez une tâche 
d'étiquetage.

Ground Truth fournit une interface utilisateur employé et des outils pour effectuer vos tâches d'étiquetage :
Prévisualisation de l'interface utilisateur employé (p. 314).

Vous pouvez créer une tâche pour ajuster les annotations créées dans une tâche d'étiquetage de 
détection d'objet vidéo à l'aide du type de tâche d'ajustement de détection d'objet vidéo. Pour en savoir 
plus, consultez Créer une tâche d'étiquetage de détection d'objet de trame vidéo, d'ajustement ou de 
vérification (p. 318).

Prévisualisation de l'interface utilisateur employé

Ground Truth fournit aux employés une interface utilisateur Web (UI) pour effectuer vos tâches d'annotation 
de suivi d'objet de trame vidéo. Vous pouvez prévisualiser l'interface utilisateur de travail et interagir 
avec cette dernière lorsque vous créez une tâche d'étiquetage dans la console. Si vous êtes un nouvel 
utilisateur, nous vous recommandons de créer une tâche d'étiquetage via la console en utilisant un petit jeu 
de données source afin de prévisualiser l'interface utilisateur employé et de vous assurer que vos trames 
vidéo, vos étiquettes et vos attributs d'étiquette apparaissent comme prévu.

L'interface utilisateur met à la disposition des employés les outils d'aide à l'étiquetage suivants pour mener 
à bien vos tâches de suivi des objets :

• Pour toutes les tâches, les employés peuvent utiliser les fonctions Copier vers la suivante et Copier vers 
toutes pour copier une annotation ayant le même ID unique vers la trame suivante ou vers toutes les 
trames suivantes, respectivement.

• Pour les tâches qui incluent les outils de cadre de délimitation, les employés peuvent utiliser la fonction
Prédire la suivante pour dessiner un cadre de délimitation dans une seule trame, puis faire en sorte que 
Ground Truth prédise l'emplacement des zones ayant le même ID unique dans toutes les autres trames. 
Les employés peuvent alors faire des ajustements pour corriger les emplacements prédits des zones.

Créer une tâche d'étiquetage de suivi d'objets dans une trame vidéo

Vous créez une tâche d'étiquetage de suivi d'objet dans une trame vidéo à l'aide de la console SageMaker 
ou de l'opération API CreateLabelingJob.
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Cette section suppose que vous avez consulté Présentation de la tâche d'étiquetage de trame 
vidéo (p. 324) et avez choisi le type de données source et la connexion du jeu de données source que 
vous utilisez.

Création d'une tâche d'étiquetage (Console)

Vous pouvez suivre les instructions décrites dans Création d'une tâche d'étiquetage (Console) (p. 459)
pour apprendre à créer une tâche de suivi d'objet de trame vidéo dans la console SageMaker. À l'étape 10, 
choisissez Vidéo - Suivi d'objet dans la liste déroulante Catégorie de tâches. Sélectionnez le type de tâche 
souhaité en sélectionnant l'une des fiches dans Task selection (Sélection des tâches).
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Création d'une tâche d'étiquetage (API)

Vous créez une tâche d'étiquetage de suivi d'objet à l'aide de l'opération CreateLabelingJob de l'API 
SageMaker. Cette API définit cette opération pour tous les kits SDK AWS. Pour afficher la liste des kits 
SDK spécifiques à la langue pris en charge pour cette opération, veuillez consulter la section Voir aussi de
CreateLabelingJob.

Création d'une tâche d'étiquetage (API) (p. 463) fournit une présentation de l'opération
CreateLabelingJob. Suivez ces instructions et procédez comme suit pour configurer votre demande :

• Vous devez entrer un ARN pour HumanTaskUiArn. Utilisez
arn:aws:sagemaker:<region>:394669845002:human-task-ui/VideoObjectTracking. 
Remplacez <region> par la région AWS dans laquelle vous créez la tâche d'étiquetage.

N'incluez pas de source pour le paramètre UiTemplateS3Uri.
• Votre élément LabelAttributeName doit se terminer par -ref. Par exemple, ot-labels-ref.
• Votre fichier manifeste source doit être un fichier manifeste de séquence de trames vidéo. Vous pouvez 

créer ce fichier manifeste à l'aide de la console SageMaker, ou le créer manuellement et le télécharger 
sur Amazon S3. Pour plus d'informations, consultez Configuration des données source (p. 533). Si 
vous créez une tâche d'étiquetage en streaming, le fichier manifeste source est facultatif.

• Vous ne pouvez utiliser que des équipes privées ou de fournisseurs pour créer des tâches d'étiquetage 
d'objets de détection de trame vidéo.

• Vous spécifiez vos étiquettes, les attributs de la catégorie d'étiquette et de trame, le type de tâche et les 
instructions de l'employé dans un fichier de configuration de la catégorie d'étiquette. Spécifiez le type 
de tâche (cadres de délimitation, polylignes, polygones ou points clés) à l'aide de annotationType
dans le fichier de configuration de votre catégorie d'étiquette. Pour de plus amples informations, veuillez 
consulter Créer un fichier de configuration de catégorie d'étiquetage avec les attributs de catégorie 
d'étiquette et de trame (p. 473) pour savoir comment créer ce fichier.

• Vous devez fournir des ARN prédéfinis pour les fonctions Lambda de pré-annotation et de post-
annotation (ACS). Ces ARN sont spécifiques à la région AWS que vous utilisez pour créer votre tâche 
d'étiquetage.
• Pour trouver l'ARN Lambda de pré-annotation, veuillez consulter PreHumanTaskLambdaArn. Utilisez 

la région dans laquelle vous créez votre tâche d'étiquetage pour trouver l'ARN correct qui se termine 
par PRE-VideoObjectTracking.

• Pour trouver l'ARN Lambda de post-annotation, veuillez consulter
AnnotationConsolidationLambdaArn. Utilisez la région dans laquelle vous créez votre tâche 
d'étiquetage pour trouver l'ARN correct qui se termine par ACS-VideoObjectTracking.

• Le nombre de collaborateurs spécifié dans NumberOfHumanWorkersPerDataObject doit être 1.
• L'étiquetage automatisé des données n'est pas pris en charge pour les tâches d'étiquetage 

de trame vidéo. Vous ne devez pas spécifier de valeurs pour les paramètres dans
LabelingJobAlgorithmsConfig.

• Les tâches d'étiquetage de suivi d'objet de trame vidéo peuvent prendre plusieurs heures. Vous pouvez 
spécifier une durée plus longue pour ces tâches d'étiquetage dans TaskTimeLimitInSeconds (jusqu'à 
7 jours ou 604 800 secondes).

Voici un exemple de requête du kit SDK AWS Python (Boto3) pour créer une tâche d'étiquetage dans la 
région USA Est (Virginie du Nord).

response = client.create_labeling_job( 
    LabelingJobName='example-video-ot-labeling-job, 
    LabelAttributeName='label', 
    InputConfig={ 
        'DataSource': { 
            'S3DataSource': { 
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                'ManifestS3Uri': 's3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/path/video-frame-sequence-input-
manifest.json'
            } 
        }, 
        'DataAttributes': { 
            'ContentClassifiers': [ 
                 'FreeOfPersonallyIdentifiableInformation'|'FreeOfAdultContent', 
            ] 
        } 
    }, 
    OutputConfig={ 
        'S3OutputPath': 's3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/prefix/file-to-store-output-data', 
        'KmsKeyId': 'string'
    }, 
    RoleArn='arn:aws:iam::*:role/*, 
    LabelCategoryConfigS3Uri='s3://bucket/prefix/label-categories.json', 
    StoppingConditions={ 
        'MaxHumanLabeledObjectCount': 123, 
        'MaxPercentageOfInputDatasetLabeled': 123
    }, 
    HumanTaskConfig={ 
        'WorkteamArn': 'arn:aws:sagemaker:us-east-1:*:workteam/private-crowd/*', 
        'UiConfig': { 
            'HumanTaskUiArn: 'arn:aws:sagemaker:us-east-1:394669845002:human-task-ui/
VideoObjectTracking' 
        }, 
        'PreHumanTaskLambdaArn': 'arn:aws:lambda:us-east-1:432418664414:function:PRE-
VideoObjectTracking', 
        'TaskKeywords': [ 
             'Video Frame Object Tracking, 
        ], 
        'TaskTitle': 'Video frame object tracking task', 
        'TaskDescription': Tracking the location of objects and people across video 
 frames', 
        'NumberOfHumanWorkersPerDataObject': 123, 
        'TaskTimeLimitInSeconds': 123, 
        'TaskAvailabilityLifetimeInSeconds': 123, 
        'MaxConcurrentTaskCount': 123, 
        'AnnotationConsolidationConfig': { 
            'AnnotationConsolidationLambdaArn': 'arn:aws:lambda:us-
east-1:432418664414:function:ACS-VideoObjectTracking' 
        }, 
    Tags=[ 
        { 
            'Key': 'string', 
            'Value': 'string'
        }, 
    ]
)

Créer une tâche d'étiquetage de suivi d'objet ou de vérification de trame vidéo

Vous pouvez créer une tâche d'étiquetage d'ajustement et de vérification en utilisant la console Ground 
Truth ou l'API CreateLabelingJob. Pour en savoir plus sur les tâches d'étiquetage d'ajustement et de 
vérification, et pour apprendre à en créer une, veuillez consulter Vérifier et ajuster les étiquettes (p. 413).

Format des données en sortie

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage de suivi d'objets dans les trames vidéo, les tâches sont 
envoyées aux employés. Lorsque ces employés terminent leurs tâches, les étiquettes sont écrites dans 
l'emplacement de sortie Amazon S3 que vous avez spécifié lorsque vous avez créé la tâche d'étiquetage. 
Pour en savoir plus sur le format des données de sortie du suivi d'objet de trame vidéo, veuillez consulter
Fichier de sortie de suivi d'objets dans les trames vidéo (p. 552). Si vous êtes un nouvel utilisateur 
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de Ground Truth, veuillez consulter Données de sortie (p. 537) pour en savoir plus sur le format des 
données de sortie de Ground Truth.

Présentation de la tâche d'étiquetage de trame vidéo

Utilisez cette page pour en savoir plus sur les tâches d'étiquetage de trame vidéo pour la détection et le 
suivi d'objets. Les informations de cette page s'appliquent à ces deux types de tâches intégrés.

La tâche d'étiquetage de trame vidéo est unique pour les raisons suivantes :

• Vous pouvez soit fournir des objets de données prêts à être annotés (images vidéo), soit fournir des 
fichiers vidéo et laisser le Ground Truth extraire automatiquement les trames vidéo.

• Les employés ont la possibilité de sauvegarder leur travail au fur et à mesure.
• Vous ne pouvez pas utiliser la main-d'œuvre Amazon Mechanical Turk pour effectuer vos tâches 

d'étiquetage.
• Ground Truth fournit une interface utilisateur pour les employés, ainsi que des outils d'assistance et 

d'étiquetage de base, pour les aider à accomplir vos tâches. Il n'est pas nécessaire de fournir un modèle 
de tâche de l'employé.

Utilisez les rubriques suivantes pour en savoir plus.

Rubriques
• Données d'entrée (p. 324)
• Durée de la tâche (p. 324)
• Types de tâche (p. 325)
• Main-d'œuvre (p. 325)
• Interface utilisateur (UI) de travail (p. 325)
• Exigences d'autorisation de tâche de trame vidéo (p. 327)

Données d'entrée

La tâche d'étiquetage des trames vidéo utilise des séquences de trames vidéo. Une séquence unique est 
une série d'images qui ont été extraites d'une seule vidéo. Vous pouvez soit fournir vos propres séquences 
de trames vidéo, soit demander à Ground Truth d'extraire automatiquement les séquences de trames vidéo 
de vos fichiers vidéo. Pour en savoir plus, consultez Fournir des fichiers vidéo (p. 532).

Ground Truth utilise des fichiers de séquence pour identifier toutes les images d'une même séquence. 
Toutes les séquences que vous voulez inclure dans une seule tâche d'étiquetage sont identifiées dans un 
fichier manifeste source. Chaque séquence est utilisée pour créer une seule tâche employé. Vous pouvez 
créer automatiquement des fichiers de séquence et un fichier manifeste source à l'aide de la configuration 
automatique des données Ground Truth. Pour en savoir plus, consultez Configuration automatisée des 
données source de trame vidéo (p. 533).

Pour apprendre comment créer manuellement des fichiers de séquence et un fichier manifeste source, 
veuillez consulter Création d'un fichier manifeste source de trame vidéo (p. 536).

Durée de la tâche

Les tâches d'étiquetage des vidéos et de trames vidéo peuvent prendre des heures aux employés. Vous 
pouvez définir la durée totale pendant laquelle les collaborateurs peuvent travailler sur chaque tâche lors 
de la création d'une tâche d'étiquetage. La durée maximale que vous pouvez définir pour le travail des 
collaborateurs sur des tâches est de 7 jours. La valeur par défaut est de 3 jours.

Il est fortement recommandé de créer des tâches que les employés pourront effectuer en 12 heures 
maximum. Les collaborateurs doivent garder l'interface utilisateur de travail ouverte pendant qu'ils 
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travaillent sur une tâche. Ils peuvent enregistrer leur travail au fur et à mesure et Ground Truth enregistre 
leur travail toutes les 15 minutes.

Lorsque vous utilisez l'opération CreateLabelingJob de l'API SageMaker, définissez la durée totale 
de disponibilité d'une tâche pour les employés dans le paramètre TaskTimeLimitInSeconds de
HumanTaskConfig.

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage dans la console, vous pouvez spécifier cette limite de temps 
lorsque vous sélectionnez votre type de main-d'œuvre et votre équipe de travail.

Types de tâche

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage de suivi d'objet vidéo ou de détection d'objet vidéo, vous 
spécifiez le type d'annotation que vous voulez que les employés créent tout en travaillant sur votre tâche 
d'étiquetage. Le type d'annotation détermine le type de données de sortie renvoyées par Ground Truth et 
définit le Type de tâche pour votre tâche d'étiquetage.

Si vous créez une tâche d'étiquetage à l'aide de l'opération API CreateLabelingJob, vous spécifiez le 
type de tâche à l'aide du paramètre annotationType du fichier de configuration de catégorie d'étiquette. 
Pour en savoir plus, consultez Créer un fichier de configuration de catégorie d'étiquetage avec les attributs 
de catégorie d'étiquette et de trame (p. 473).

Les types de tâches suivants sont disponibles pour les tâches d'étiquetage de suivi d'objets vidéo ou de 
détection d'objets vidéo :

• Cadre de délimitation – Les employés disposent d'outils pour créer des annotations de cadre de 
délimitation. Un cadre de délimitation est une boîte qu'un employé dessine autour d'un objet pour 
identifier la position des pixels et l'étiquette de cet objet dans l'image.

• Polyligne – Les employés disposent d'outils pour créer des annotations par polylignes. Une polyligne est 
définie par une série de coordonnées x, y ordonnées. Chaque point ajouté à la polyligne est relié au point 
précédent par une ligne. La polyligne n'a pas besoin d'être fermée (le point de départ et le point final ne 
doivent pas être les mêmes) et il n'y a pas de restrictions sur les angles formés entre les lignes.

• Polygone – Les employés disposent d'outils pour créer des annotations par polygones. Un polygone 
est une forme fermée définie par une série de coordonnées x, y ordonnées. Chaque point ajouté au 
polygone est relié au point précédent par une ligne et il n'y a aucune restriction sur les angles formés 
entre les lignes. Deux lignes (côtés) du polygone ne peuvent pas se croiser. Le point de départ et final 
d'un polygone doivent être identiques.

• Point clé – Les employés disposent d'outils pour créer des annotations par point clé. Un point clé est un 
point unique associé à une coordonnée x, y dans la trame vidéo.

Main-d'œuvre

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage de trame vidéo, vous devez spécifier une équipe de travail 
pour effectuer vos tâches d'annotation. Vous pouvez choisir une équipe de travail parmi la main-d'œuvre 
privée (vos propres employés) ou parmi la main-d'œuvre d'un fournisseur que vous sélectionnez dans le 
AWS Marketplace. Vous ne pouvez pas utiliser la main-d'œuvre Amazon Mechanical Turk pour les tâches 
d'étiquetage de trame vidéo.

Pour en savoir plus sur la main-d'œuvre provenant d'un fournisseur, veuillez consulter Gestion des mains-
d'œuvre de fournisseurs (p. 617).

Pour savoir comment créer et gérer une main-d'œuvre privée, veuillez consulter Utilisation d'une main-
d'œuvre privée (p. 618).

Interface utilisateur (UI) de travail

Ground Truth fournit une interface utilisateur (UI), des outils et des fonctions d'aide à l'étiquetage pour aider 
les employés à réaliser vos tâches d'étiquetage vidéo. Vous pouvez prévisualiser l'interface utilisateur de 
travail lorsque vous créez une tâche d'étiquetage dans la console.
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Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage en utilisant l'opération API CreateLabelingJob, vous devez 
fournir un ARN fourni par Ground Truth dans le paramètre HumanTaskUiArn afin de spécifier l'interface 
utilisateur employé pour votre type de tâche. Vous pouvez utiliser HumanTaskUiArn avec l'opération
RenderUiTemplate de l'API SageMaker pour prévisualiser l'interface utilisateur employé.

Vous fournissez des instructions aux employés, des étiquettes et, éventuellement, des attributs que ceux-
ci peuvent utiliser pour fournir plus d'informations sur les étiquettes et les trames vidéo. Ces attributs sont 
désignés respectivement comme étant de catégorie, d'étiquette et de trame. Ils sont tous affichés dans 
l'interface utilisateur employé.

Catégorie d'étiquette et attributs de trame

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage de suivi d'objets vidéo ou de détection d'objets vidéo, vous 
pouvez ajouter un ou plusieurs attributs de catégorie d'étiquette et attributs de trame :

• Attribut de catégorie d'étiquette – Liste d'options (chaînes), zone de texte libre ou champ numérique 
associé à une ou plusieurs étiquettes. Il est utilisé par les employés pour fournir des métadonnées sur 
une étiquette.

• Attribut Frame – Liste d'options (chaînes), zone de texte libre ou champ numérique qui apparaît 
sur chaque trame vidéo qu'un employé doit annoter. Il est utilisé par les employés pour fournir des 
métadonnées sur les trames vidéo.

En outre, vous pouvez utiliser les attributs d'étiquette et de trame pour que les employés vérifient les 
étiquettes dans une tâche de vérification des étiquettes de trame vidéo.

Utilisez les sections suivantes pour en savoir plus sur ces attributs. Pour savoir comment ajouter des 
catégories d'étiquettes et des attributs de trame à une tâche d'étiquetage, utilisez les sections Create 
Labeling Job (Créer une tâche d'étiquetage) de la page de type de tâche (p. 313) de votre choix.

Attributs de catégorie d'étiquette

Ajoutez des attributs de catégorie d'étiquette aux étiquettes pour donner aux employés la possibilité de 
fournir plus d'informations sur les annotations qu'ils créent. Un attribut de catégorie d'étiquette est ajouté à 
une étiquette individuelle ou à toutes les étiquettes. Lorsqu'un attribut de catégorie d'étiquette est appliqué 
à toutes les étiquettes, il est appelé attribut de catégorie d'étiquette global.

Par exemple, si vous ajoutez l'étiquette catégorie voiture, vous pourriez également vouloir capturer des 
données supplémentaires sur vos voitures étiquetées, telles que le fait qu'elles soient masquées ou la taille 
de la voiture. Vous pouvez capturer ces métadonnées à l'aide des attributs de catégorie d'étiquette. Dans 
cet exemple, si vous avez ajouté l'attribut occluded à la catégorie d'étiquette voiture, vous pouvez affecter 
les attributs partial, completely ou no à l'attribut occluded et permettre aux employés de sélectionner l'une 
de ces options.

Lorsque vous créez une tâche de vérification d'étiquette, vous ajoutez des attributs de catégorie 
d'étiquettes à chaque étiquette que les employés doivent vérifier.

Attributs au niveau de la trame

Ajoutez des attributs de trame pour donner aux employés la possibilité de fournir plus d'informations sur les 
trames vidéo individuelles. Chaque attribut de trame que vous ajoutez apparaît sur toutes les trames.

Par exemple, vous pouvez ajouter un attribut nombre-trame pour que les employés identifient le nombre 
d'objets qu'ils voient dans une trame particulière.

Dans un autre exemple, vous pouvez fournir une zone de texte libre pour donner aux employés la 
possibilité de fournir une réponse à une question.

Lorsque vous créez une tâche de vérification d'étiquette, vous pouvez ajouter un ou plusieurs attributs de 
trame pour demander aux employés de fournir des commentaires sur toutes les étiquettes d'une trame 
vidéo.
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Instructions de travail

Vous pouvez fournir des instructions aux employés pour les aider à accomplir leurs tâches d'étiquetage de 
trames vidéo. Vous pouvez aborder les rubriques suivantes lors de la rédaction de vos instructions :

• Bonnes pratiques et choses à éviter lors de l'annotation d'objets.
• Les attributs de catégories d'étiquettes fournis (pour les tâches de détection et de suivi d'objets) et la 

manière de les utiliser.
• Comment gagner du temps lors de l'étiquetage en utilisant des raccourcis clavier.

Vous pouvez ajouter vos instructions employé à l'aide de la console SageMaker lors de la création 
d'une tâche d'étiquetage. Si vous créez une tâche d'étiquetage à l'aide de l'opération d'API
CreateLabelingJob, vous spécifiez les instructions de travail dans votre fichier de configuration de 
catégorie d'étiquette.

Outre vos instructions, Ground Truth fournit un lien pour aider les employés à naviguer dans le portail 
d'employé et à l'utiliser. Affichez ces instructions en sélectionnant le type de tâche sur Instructions de 
travail (p. 328).

Refus de tâches

Les employés peuvent refuser des tâches.

Les employés refusent une tâche si les instructions ne sont pas claires, les données source ne s'affichent 
pas correctement ou s'ils rencontrent un autre problème avec la tâche. Si la tâche est refusée par le 
nombre d'employés par objet du jeu de données (NumberOfHumanWorkersPerDataObject), l'objet de 
données est marqué comme expiré et ne sera pas envoyé à d'autres employés.

Exigences d'autorisation de tâche de trame vidéo

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage de trames vidéo, outre les exigences en matière d'autorisation 
décrites dans Attribuer des autorisations IAM pour utiliser Ground Truth (p. 576), vous devez ajouter une 
stratégie CORS à votre compartiment S3 qui contient votre fichier manifeste source.

Ajouter une stratégie d'autorisation CORS à un compartiment S3

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage de trame vidéo, vous spécifiez des compartiments dans S3 où 
se trouvent vos données et le fichier manifeste source et où seront stockées vos données de sortie. Ces 
compartiments peuvent être les mêmes. Vous devez attacher la stratégie CORS (Cross-Origin Resource 
Sharing) suivante à vos compartiments source et de sortie. Si vous utilisez la console Amazon S3 pour 
ajouter la stratégie à votre compartiment, vous devez utiliser le format JSON.

JSON

[ 
    { 
        "AllowedHeaders": [ 
            "*" 
        ], 
        "AllowedMethods": [ 
            "GET", 
            "HEAD", 
            "PUT" 
        ], 
        "AllowedOrigins": [ 
            "*" 
        ], 
        "ExposeHeaders": [ 
            "Access-Control-Allow-Origin" 
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        ], 
        "MaxAgeSeconds": 3000 
    }
]

XML

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<CORSConfiguration xmlns="http://s3.amazonaws.com/doc/2006-03-01/">
<CORSRule> 
    <AllowedOrigin>*</AllowedOrigin> 
    <AllowedMethod>GET</AllowedMethod> 
    <AllowedMethod>HEAD</AllowedMethod> 
    <AllowedMethod>PUT</AllowedMethod> 
    <MaxAgeSeconds>3000</MaxAgeSeconds> 
    <ExposeHeader>Access-Control-Allow-Origin</ExposeHeader> 
    <AllowedHeader>*</AllowedHeader>
</CORSRule>
</CORSConfiguration>

Pour savoir comment ajouter une politique CORS à un compartiment S3, veuillez consulter Comment 
ajouter le partage de ressources interdomaines avec CORS ? dans le Guide de l'utilisateur Amazon Simple 
Storage Service.

Instructions de travail
Cette rubrique donne une présentation du portail d'employé Ground Truth et des outils disponibles pour 
effectuer votre tâche d'étiquetage de trame vidéo. Tout d'abord, sélectionnez le type de tâche sur laquelle 
vous travaillez dans Rubriques.

Important

Il est recommandé d'accomplir votre tâche à l'aide d'un navigateur Web Google Chrome ou 
Firefox.

Pour les tâches d'ajustement, sélectionnez le type de tâche d'étiquetage d'origine qui a généré les 
étiquettes que vous ajustez. Passez en revue et ajustez les étiquettes de votre tâche si nécessaire.

Rubriques
• Travailler sur les tâches de suivi d'objets dans les trames vidéo (p. 328)
• Travailler sur les tâches de détection d'objets dans les trames vidéo (p. 337)

Travailler sur les tâches de suivi d'objets dans les trames vidéo
Les tâches de suivi des objets dans les trames vidéo nécessitent que vous suiviez le mouvement des 
objets à travers les trames vidéo. Une trame vidéo est une image fixe extraite d'une scène vidéo.

Vous pouvez utiliser l'interface utilisateur employé pour naviguer entre les trames vidéo et utiliser les outils 
fournis pour identifier des objets uniques et suivre leur déplacement d'une trame à l'autre. Utilisez cette 
page pour savoir comment naviguer dans votre interface utilisateur employé, utiliser les outils fournis et 
terminer votre tâche.

Il est recommandé d'accomplir votre tâche à l'aide d'un navigateur Web Google Chrome ou Firefox.
Important

Si vous constatez que des annotations ont déjà été ajoutées à une ou plusieurs trames vidéo 
lorsque vous ouvrez la tâche, ajustez ces annotations et ajoutez des annotations supplémentaires 
au besoin.
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Rubriques
• Votre tâche (p. 329)
• Naviguer dans l'interface utilisateur (p. 331)
• Modifier en bloc les attributs d'étiquette et de trame (p. 331)
• Guide des outils (p. 332)
• Guide des icônes (p. 335)
• Shortcuts (p. 336)
• Relâcher, arrêter et reprendre, et refuser des tâches (p. 336)
• Sauvegarde et envoi de votre travail (p. 337)

Votre tâche

Lorsque vous travaillez sur une tâche de suivi d'objet de trame vidéo, vous devez sélectionner une 
catégorie dans le menu Catégorie d'étiquette sur le côté droit de votre portail d'employé pour commencer 
à annoter. Après avoir choisi une catégorie, utilisez les outils fournis pour annoter les objets auxquels la 
catégorie s'applique. Cette annotation est associée à un ID d'étiquette unique qui ne doit être utilisé que 
pour cet objet. Utilisez ce même ID d'étiquette pour créer des annotations supplémentaires pour le même 
objet dans toutes les trames vidéo dans lesquelles il apparaît. Reportez-vous à Guide des outils (p. 332)
pour en savoir plus sur les outils fournis.

Une fois que vous avez ajouté une étiquette, vous pouvez voir une flèche pointant vers le bas à côté de 
l'étiquette dans le menu Étiquettes. Sélectionnez cette flèche, puis sélectionnez une option pour chaque 
attribut d'étiquette affiché afin de fournir plus d'informations sur cette étiquette.

Vous pouvez voir les attributs de trame sous le menu Étiquettes. Ces attributs apparaîtront sur chaque 
trame dans votre tâche. Utilisez ces invites d'attributs pour saisir des informations supplémentaires sur 
chaque trame.
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Une fois que vous avez ajouté une étiquette, vous pouvez rapidement ajouter et modifier une valeur 
d'attribut de catégorie d'étiquette en utilisant la flèche pointant vers le bas en regard de l'étiquette dans le 
menu Étiquettes. Si vous sélectionnez l'icône en forme de crayon en regard de l'étiquette dans le menu
Étiquettes, le menu Modification de l'instance apparaîtra. Vous pouvez modifier l'ID d'étiquette, la catégorie 
d'étiquette et les attributs de catégorie d'étiquette à l'aide de ce menu.

Pour modifier une annotation, sélectionnez l'étiquette de l'annotation à modifier dans le menu Étiquettes ou 
sélectionnez l'annotation dans la trame. Lorsque vous modifiez ou supprimez une annotation, l'action ne 
modifie l'annotation que dans une seule trame.

Si vous travaillez sur une tâche qui comprend un outil de cadre de délimitation, utilisez l'icône Prédire la 
suivante pour prédire l'emplacement dans la trame suivante de tous les cadres de délimitation que vous 
avez dessinés dans une trame. Si vous sélectionnez une seule zone et que vous sélectionnez l'icône 
Prédire la suivante, seule cette zone sera prédite dans la trame suivante. Si vous n'avez pas ajouté de 
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zones à la trame actuelle, une erreur sera levée. Vous devez ajouter au moins une zone à la trame avant 
d'utiliser cette fonction.

Après avoir utilisé l'icône Prédire la suivante, vérifiez l'emplacement de chaque zone dans la trame 
suivante et modifiez l'emplacement et la taille de la zone si nécessaire.

Pour tous les autres outils, vous pouvez utiliser les fonctions Copier vers la suivante et Copier vers toutes
pour copier vos annotations respectivement vers la trame suivante ou vers toutes les trames.

Naviguer dans l'interface utilisateur

Vous pouvez naviguer entre les trames vidéo à l'aide de la barre de navigation située dans le coin inférieur 
gauche de votre interface utilisateur.

Utilisez le bouton de lecture pour vous déplacer automatiquement dans toute la séquence de trames.

Utilisez les boutons trame suivante et précédente pour avancer ou reculer d'une trame à la fois. Vous 
pouvez également saisir un numéro de trame pour y accéder directement.

Vous pouvez effectuer un zoom avant et arrière sur toutes les trames vidéo. Une fois que vous avez 
effectué un zoom sur une trame vidéo, vous pouvez vous déplacer dans celle-ci à l'aide de l'icône de 
déplacement. Lorsque vous définissez une nouvelle vue dans une seule trame vidéo en zoomant et en 
vous déplaçant dans cette trame, toutes les trames vidéo sont définies sur la même vue. Vous pouvez 
réinitialiser toutes les trames vidéo à leur vue d'origine à l'aide de l'icône Ajuster à l'écran. Pour plus 
d'options d'affichage, veuillez consulter Guide des icônes (p. 335).

Lorsque vous êtes dans l'interface utilisateur de travail, les menus suivants s'affichent :

• Instructions – Consultez ces instructions avant de commencer votre tâche. En outre, sélectionnez Plus 
d'instructions et passez-les en revue.

• Raccourcis – Utilisez ce menu pour afficher les raccourcis clavier que vous pouvez utiliser pour naviguer 
dans les trames vidéo et pour utiliser les outils fournis.

• Aide – Utilisez cette option pour revenir à cette documentation.

Modifier en bloc les attributs d'étiquette et de trame

Vous pouvez modifier en bloc les attributs d'étiquette et de trame (attributs).

Lorsque vous modifiez en bloc un attribut, vous spécifiez une ou plusieurs plages de trames auxquelles 
vous souhaitez appliquer la modification. L'attribut que vous sélectionnez est modifié dans toutes les 
trames de cette plage, y compris les trames initiale et finale que vous spécifiez. Lorsque vous modifiez en 
bloc les attributs d'étiquette, la plage que vous spécifiez doit contenir cette étiquette à laquelle l'attribut est 
attaché. Si vous spécifiez des trames qui ne contiennent pas cette étiquette, une erreur sera levée.

Pour modifier en bloc un attribut, vous devez spécifier d'abord la valeur souhaitée pour l'attribut. Par 
exemple, si vous voulez changer la valeur d'un attribut de Oui à Non, vous devez sélectionner Non, puis 
effectuer la modification en bloc.

Vous pouvez également spécifier une nouvelle valeur pour un attribut qui n'a pas été renseigné, puis 
utiliser la fonction de modification en bloc pour remplir cette valeur dans plusieurs trames. Pour ce faire, 
sélectionnez la valeur souhaitée pour l'attribut et effectuez la procédure suivante.

Pour modifier en bloc une étiquette ou un attribut :

1. Utilisez votre souris pour faire un clic droit sur l'attribut que vous souhaitez modifier en bloc.
2. Spécifiez la plage de trames à laquelle vous souhaitez appliquer la modification en bloc à l'aide d'un 

tiret (-) dans la zone de texte. Par exemple, si vous souhaitez appliquer la modification aux trames une 
à dix, saisissez 1-10. Si vous voulez appliquer la modification aux trames deux à cinq, huit à dix et 
vingt, saisissez 2-5,8-10,20.
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3. Sélectionnez Confirm (Confirmer).

Si un message d'erreur s'affiche, vérifiez que vous avez entré une plage valide et que l'étiquette associée à 
l'attribut que vous modifiez (le cas échéant) existe dans toutes les trames spécifiées.

Vous pouvez rapidement ajouter une étiquette à toutes les trames précédentes ou suivantes à l'aide des 
options Duplicate to previous frames (Dupliquer vers les images précédentes) et Duplicate to next frames 
(Dupliquer vers les images suivantes) dans le menu Étiquettes en haut de votre écran.

Guide des outils

Votre tâche comprend un ou plusieurs outils. L'outil fourni dicte le type d'annotations que vous allez créer 
pour identifier et suivre les objets. Utilisez le tableau suivant pour en savoir plus sur chaque outil fourni.

Outil Icône Action Description

Cadre de délimitation Ajoutez une annotation 
de cadre de délimitation.

Choisissez cette icône 
pour ajouter un cadre 
de délimitation. Chaque 
cadre de délimitation 
que vous ajoutez est 
associé à la catégorie 
que vous choisissez 
dans le menu déroulant 
Catégorie d'étiquette. 
Sélectionnez le cadre 
de délimitation ou son 
étiquette associée pour 
l'ajuster.

Cadre de délimitation Prédire les cadres de 
délimitation dans la 
trame suivante.

Sélectionnez un 
cadre de délimitation, 
puis choisissez cette 
icône pour prédire 
l'emplacement de 
ce cadre dans la 
trame suivante. Vous 
pouvez sélectionner 
l'icône plusieurs fois 
de suite pour détecter 
automatiquement 
l'emplacement de la 
zone dans plusieurs 
trames. Par exemple, 
cliquez 5 fois sur cette 
icône pour prédire 
l'emplacement d'un 
cadre de délimitation 
dans les 5 trames 
suivantes.

Point clé Ajoutez une annotation 
de point clé.

Choisissez cette icône 
pour ajouter un point 
clé. Cliquez sur un 
objet de l'image pour 
placer le point clé à cet 
emplacement.
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Outil Icône Action Description
Chaque point clé que 
vous ajoutez est associé 
à la catégorie que vous 
choisissez dans le menu 
déroulant Catégorie 
d'étiquette. Sélectionnez 
un point clé ou son 
libellé associé pour 
l'ajuster.

Polyline Ajoutez une annotation 
polyligne.

Choisissez cette icône 
pour ajouter une 
polyligne. Pour ajouter 
une polyligne, cliquez 
continuellement autour 
de l'objet d'intérêt pour 
ajouter de nouveaux 
points. Pour arrêter de 
dessiner une polyligne, 
sélectionnez le dernier 
point que vous avez 
placé une seconde fois 
(ce point sera vert) ou 
appuyez sur Entrée de 
votre clavier.

Chaque point ajouté à 
la polyligne est relié au 
point précédent par une 
ligne. La polyligne n'a 
pas besoin d'être fermée 
(le point de départ et le 
point final ne doivent 
pas être les mêmes) et il 
n'y a pas de restrictions 
sur les angles formés 
entre les lignes.

Chaque polyligne 
que vous ajoutez 
est associée à la 
catégorie que vous 
choisissez dans le menu 
déroulant Catégorie 
d'étiquette. Sélectionnez 
la polyligne ou son 
étiquette associée pour 
l'ajuster.
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Outil Icône Action Description

Polygone Ajoutez une annotation 
de polygone.

Choisissez cette 
icône pour ajouter un 
polygone. Pour ajouter 
un polygone, cliquez 
continuellement autour 
de l'objet d'intérêt pour 
ajouter de nouveaux 
points. Pour arrêter le 
dessin du polygone, 
sélectionnez le point de 
départ (ce point sera 
vert).

Un polygone est une 
forme fermée définie 
par une série de points 
que vous placez. 
Chaque point ajouté au 
polygone est relié au 
point précédent par une 
ligne et il n'y a aucune 
restriction sur les angles 
formés entre les lignes. 
Les points initial et final 
doivent être les mêmes.

Chaque polygone 
que vous ajoutez est 
associé à la catégorie 
que vous choisissez 
dans le menu déroulant 
Label category 
(Catégorie d'étiquette). 
Sélectionnez le 
polygone ou l'étiquette 
qui lui est associée pour 
l'ajuster.

Copier vers Suivant Copiez les annotations 
dans la trame suivante.

Si une ou plusieurs 
annotations sont 
sélectionnées dans 
la trame actuelle, 
ces annotations sont 
copiées dans la trame 
suivante. Si aucune 
annotation n'est 
sélectionnée, toutes les 
annotations de la trame 
actuelle seront copiées 
dans la trame suivante.
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Outil Icône Action Description

Copier vers toutes Copier les annotations 
dans toutes les trames 
suivantes.

Si une ou plusieurs 
annotations sont 
sélectionnées dans 
la trame actuelle, 
ces annotations sont 
copiées dans toutes les 
trames suivantes. Si 
aucune annotation n'est 
sélectionnée, toutes 
les annotations de la 
trame actuelle seront 
copiées dans les trames 
suivantes.

Guide des icônes

Utilisez ce tableau pour en savoir plus sur les icônes visibles dans votre interface utilisateur. Vous pouvez 
sélectionner automatiquement certaines de ces icônes à l'aide des raccourcis clavier trouvés dans le menu
Shortcuts (Raccourcis).

Icône Action Description

luminosité Choisissez cette icône pour régler la luminosité de toutes les 
trames vidéo.

contraste Choisissez cette icône pour régler le contraste de toutes les 
trames vidéo.

zoom avant Choisissez cette icône pour effectuer un zoom avant sur 
toutes les trames vidéo.

zoom arrière Choisissez cette icône pour effectuer un zoom arrière sur 
toutes les trames vidéo.

déplacer l'écran Une fois que vous avez effectué un zoom sur une trame vidéo, 
choisissez cette icône pour vous déplacer dans cette trame 
vidéo. Vous pouvez vous déplacer dans la trame vidéo à l'aide 
de votre souris en cliquant et en faisant glisser la trame dans 
la direction où vous voulez qu'elle se déplace. Cela changera 
la vue dans toutes les vues de trames.
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Icône Action Description

ajuster à l'écran Réinitialisez toutes les trames vidéo à leur position d'origine.

annuler Annuler une action. Vous pouvez utiliser cette icône pour 
supprimer un cadre de délimitation que vous venez d'ajouter 
ou pour annuler un ajustement que vous avez apporté à l'un 
d'eux.

rétablir Rétablir une action qui a été annulée à l'aide de l'icône 
Annuler.

supprimez une 
étiquette

Supprimez une étiquette. Cette opération permet de supprimer 
le cadre de délimitation associé à l'étiquette dans une seule 
trame.

afficher ou 
masquer l'étiquette

Sélectionnez cette icône pour afficher une étiquette qui a 
été masquée. Si cette icône est barrée d'une barre oblique, 
sélectionnez-la pour masquer l'étiquette.

modifier une 
étiquette

Sélectionnez cette icône pour ouvrir le menu Modification 
de l'instance. Utilisez ce menu pour modifier une catégorie 
d'étiquette, un ID et ajouter ou modifier des attributs 
d'étiquette.

Shortcuts

Les raccourcis clavier répertoriés dans le menu Shortcuts (Raccourcis) vous permettent de sélectionner 
rapidement des icônes, d'annuler et de rétablir des annotations, et d'utiliser les outils d'ajout et de 
modification d'annotations. Par exemple, une fois que vous avez ajouté un cadre de délimitation, vous 
pouvez utiliser P pour prédire rapidement l'emplacement de ce cadre dans les trames suivantes.

Avant de démarrer votre tâche, nous vous recommandons de consulter le menu Shortcuts (Raccourcis) et 
de vous familiariser avec ces commandes.

Relâcher, arrêter et reprendre, et refuser des tâches

Lorsque vous ouvrez la tâche d'étiquetage, trois boutons en haut à droite vous permettent de refuser la 
tâche (Decline task (Refuser une tâche)), de la libérer (Release task (Libérer une tâche)), ou encore de 
l'arrêter et la reprendre ultérieurement (Stop and resume later (Arrêter et reprendre plus tard)). La liste 
suivante décrit ce qui se passe lorsque vous sélectionnez l'une de ces options :

• Decline task (Refuser une tâche) : vous ne devez refuser une tâche que si quelque chose ne va pas avec 
celle-ci, par exemple des trames vidéo imprécises ou un problème avec l'interface utilisateur. Si vous 
refusez une tâche, vous ne pourrez pas y revenir.

• Release task (Libérer une tâche) : utilisez cette option pour libérer une tâche et permettre à d'autres 
personnes de travailler dessus. Lorsque vous libérez une tâche, vous perdez tout le travail effectué sur 
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celle-ci et d'autres employés de votre équipe peuvent la récupérer. Si un nombre suffisant d'employés 
se chargent de la tâche, vous ne pouvez pas y revenir. Lorsque vous sélectionnez ce bouton, puis 
sélectionnez confirm, vous revenez au portail d'employé. Si la tâche est toujours disponible, son statut 
sera Available (Disponible). Si d'autres employés la récupèrent, elle disparaîtra de votre portail.

• Arrêter et reprendre plus tard : vous pouvez utiliser le bouton Stop and resume later (Arrêter et reprendre 
plus tard) pour arrêter de travailler et revenir à la tâche ultérieurement. Vous devez utiliser le bouton
Save (Enregistrer) pour enregistrer votre travail avant de sélectionner Stop and resume later (Arrêter et 
reprendre plus tard). Lorsque vous sélectionnez ce bouton, puis sélectionnez Confirm (Confirmer), vous 
revenez au portail d'employé et l'état de la tâche est Arrêté(e). Vous pouvez sélectionner la même tâche 
pour reprendre le travail dessus.

Sachez que la personne qui crée vos tâches d'étiquetage spécifie une limite de temps durant laquelle 
toutes les tâches doivent être terminées. Si vous ne revenez pas et ne terminez pas cette tâche dans ce 
délai, elle expirera et votre travail ne sera pas envoyé. Pour en savoir plus, contactez l'administrateur de 
votre compte.

Sauvegarde et envoi de votre travail

Vous devriez enregistrer régulièrement votre travail à l'aide du bouton Save (Enregistrer). Ground Truth 
enregistrera automatiquement votre travail toutes les 15 minutes.

Lorsque vous ouvrez une tâche, vous devez terminer votre travail avant d'appuyer sur Envoyer.

Travailler sur les tâches de détection d'objets dans les trames vidéo

Les tâches de détection d'objets dans les trames vidéo vous demandent de classer et d'identifier 
l'emplacement des objets dans les trames vidéo à l'aide d'annotations. Une trame vidéo est une image fixe 
extraite d'une scène vidéo.

Vous pouvez utiliser l'interface utilisateur employé pour naviguer entre les trames vidéo et créer des 
annotations pour identifier les objets d'intérêt. Utilisez les sections de cette page pour apprendre à naviguer 
dans votre interface utilisateur employé, utiliser les outils fournis et à accomplir votre tâche.

Il est recommandé d'accomplir votre tâche à l'aide d'un navigateur Web Google Chrome.

Important

Si vous constatez que des annotations ont déjà été ajoutées à une ou plusieurs trames vidéo 
lorsque vous ouvrez la tâche, ajustez ces annotations et ajoutez des annotations supplémentaires 
au besoin.

Rubriques
• Votre tâche (p. 337)
• Naviguer dans l'interface utilisateur (p. 339)
• Modifier en bloc les attributs d'étiquette et de trame (p. 339)
• Guide des outils (p. 340)
• Guide des icônes de l'interface utilisateur (p. 344)
• Shortcuts (p. 345)
• Relâcher, arrêter et reprendre, et refuser des tâches (p. 345)
• Sauvegarde et envoi de votre travail (p. 346)

Votre tâche

Lorsque vous travaillez sur une tâche de détection d'objet dans une trame vidéo, vous devez sélectionner 
une catégorie dans le menu Label category (Catégorie d'étiquette) situé sur le côté droit de votre portail 
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d'employé pour commencer à annoter. Une fois que vous avez choisi une catégorie, dessinez des 
annotations autour des objets auxquels cette catégorie s'applique. Pour en savoir plus sur les outils que 
vous voyez dans votre interface utilisateur employé, reportez-vous à Guide des outils (p. 340).

Une fois que vous avez ajouté une étiquette, vous pouvez voir une flèche pointant vers le bas à côté de 
l'étiquette dans le menu Étiquettes. Sélectionnez cette flèche, puis sélectionnez une option pour chaque 
attribut d'étiquette affiché afin de fournir plus d'informations sur cette étiquette.

Vous pouvez voir les attributs de trame sous le menu Étiquettes. Ces attributs apparaîtront sur chaque 
trame dans votre tâche. Utilisez ces invites d'attributs pour saisir des informations supplémentaires sur 
chaque trame.

Pour modifier une annotation, sélectionnez l'étiquette de l'annotation à modifier dans le menu Étiquettes ou 
sélectionnez l'annotation dans la trame. Lorsque vous modifiez ou supprimez une annotation, l'action ne 
modifie l'annotation que dans une seule trame.
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Si vous travaillez sur une tâche qui comprend un outil de cadre de délimitation, utilisez l'icône Prédire la 
suivante pour prédire l'emplacement dans la trame suivante de tous les cadres de délimitation que vous 
avez dessinés dans une trame. Si vous sélectionnez une seule zone et que vous sélectionnez l'icône 
Prédire la suivante, seule cette zone sera prédite dans la trame suivante. Si vous n'avez pas ajouté de 
zones à la trame actuelle, une erreur sera levée. Vous devez ajouter au moins une zone à la trame avant 
d'utiliser cette fonction.

Note

La fonction Prédire la suivante n'écrasera pas les annotations créées manuellement. Elle 
n'ajoutera que des annotations. Si vous utilisez Prédire la suivante et qu'en conséquence, vous 
obtenez plus d'un cadre de délimitation autour d'un même objet, supprimez toutes les zones sauf 
une. Chaque objet ne doit être identifié qu'à l'aide d'une seule zone.

Après avoir utilisé l'icône Prédire la suivante, vérifiez l'emplacement de chaque zone dans la trame 
suivante et modifiez l'emplacement et la taille de la zone si nécessaire.

Pour tous les autres outils, vous pouvez utiliser les fonctions Copier vers la suivante et Copier vers toutes
pour copier vos annotations respectivement vers la trame suivante ou vers toutes les trames.

Naviguer dans l'interface utilisateur

Vous pouvez naviguer entre les trames vidéo à l'aide de la barre de navigation située dans le coin inférieur 
gauche de votre interface utilisateur.

Utilisez le bouton de lecture pour lire automatiquement plusieurs images.

Utilisez les boutons trame suivante et précédente pour avancer ou reculer d'une trame à la fois. Vous 
pouvez également saisir un numéro de trame pour y accéder directement.

Vous pouvez effectuer un zoom avant et arrière sur toutes les trames vidéo. Une fois que vous avez 
effectué un zoom sur une trame vidéo, vous pouvez vous déplacer dans celle-ci à l'aide de l'icône de 
déplacement. Lorsque vous naviguez vers une nouvelle vue dans une seule trame vidéo en zoomant et 
en vous déplaçant dans cette trame, toutes les trames vidéo sont réglées sur la même vue. Vous pouvez 
réinitialiser toutes les trames vidéo à leur vue d'origine à l'aide de l'icône Ajuster à l'écran. Pour en savoir 
plus, consultez Guide des icônes de l'interface utilisateur (p. 344).

Lorsque vous êtes dans l'interface utilisateur de travail, les menus suivants s'affichent :

• Instructions – Consultez ces instructions avant de commencer votre tâche. En outre, sélectionnez Plus 
d'instructions et passez-les en revue.

• Raccourcis – Utilisez ce menu pour afficher les raccourcis clavier que vous pouvez utiliser pour naviguer 
dans les trames vidéo et pour utiliser les outils d'annotation fournis.

• Aide – Utilisez cette option pour revenir à cette documentation.

Si vous

Modifier en bloc les attributs d'étiquette et de trame

Vous pouvez modifier en bloc les attributs d'étiquette et de trame (attributs).

Lorsque vous modifiez en bloc un attribut, vous spécifiez une ou plusieurs plages de trames auxquelles 
vous souhaitez appliquer la modification. L'attribut que vous sélectionnez est modifié dans toutes les 
trames de cette plage, y compris les trames initiale et finale que vous spécifiez. Lorsque vous modifiez en 
bloc les attributs d'étiquette, la plage que vous spécifiez doit contenir cette étiquette à laquelle l'attribut est 
attaché. Si vous spécifiez des trames qui ne contiennent pas cette étiquette, une erreur sera levée.

Pour modifier en bloc un attribut, vous devez spécifier d'abord la valeur souhaitée pour l'attribut. Par 
exemple, si vous voulez changer la valeur d'un attribut de Oui à Non, vous devez sélectionner Non, puis 
effectuer la modification en bloc.
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Vous pouvez également spécifier une nouvelle valeur pour un attribut qui n'a pas été renseigné, puis 
utiliser la fonction de modification en bloc pour remplir cette valeur dans plusieurs trames. Pour ce faire, 
sélectionnez la valeur souhaitée pour l'attribut et effectuez la procédure suivante.

Pour modifier en bloc une étiquette ou un attribut :

1. Utilisez votre souris pour faire un clic droit sur l'attribut que vous souhaitez modifier en bloc.
2. Spécifiez la plage de trames à laquelle vous souhaitez appliquer la modification en bloc à l'aide d'un 

tiret (-) dans la zone de texte. Par exemple, si vous souhaitez appliquer la modification aux trames une 
à dix, saisissez 1-10. Si vous voulez appliquer la modification aux trames deux à cinq, huit à dix et 
vingt, saisissez 2-5,8-10,20.

3. Sélectionnez Confirm (Confirmer).

Si un message d'erreur s'affiche, vérifiez que vous avez entré une plage valide et que l'étiquette associée à 
l'attribut que vous modifiez (le cas échéant) existe dans toutes les trames spécifiées.

Vous pouvez rapidement ajouter une étiquette à toutes les trames précédentes ou suivantes à l'aide des 
options Duplicate to previous frames (Dupliquer vers les images précédentes) et Duplicate to next frames 
(Dupliquer vers les images suivantes) dans le menu Étiquettes en haut de votre écran.

Guide des outils

Votre tâche comprend un ou plusieurs outils. L'outil fourni dicte le type d'annotations que vous allez créer 
pour identifier et étiqueter les objets. Utilisez le tableau suivant pour en savoir plus sur l'outil ou les outils 
que vous pouvez voir dans votre interface utilisateur employé.

Outil Icône Action Description

Cadre de délimitation Ajoutez une annotation 
de cadre de délimitation.

Choisissez cette icône 
pour ajouter un cadre 
de délimitation. Chaque 
cadre de délimitation 
que vous ajoutez est 
associé à la catégorie 
que vous choisissez 
dans le menu déroulant 
Catégorie d'étiquette. 
Sélectionnez le cadre 
de délimitation ou son 
étiquette associée pour 
l'ajuster.

Prédire la suivante Prédire les cadres de 
délimitation dans la 
trame suivante.

Sélectionnez un 
cadre de délimitation, 
puis choisissez cette 
icône pour prédire 
l'emplacement de 
ce cadre dans la 
trame suivante. Vous 
pouvez sélectionner 
l'icône plusieurs fois 
de suite pour détecter 
automatiquement 
l'emplacement de la 
zone dans plusieurs 
trames. Par exemple, 
cliquez 5 fois sur cette 
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Outil Icône Action Description
icône pour prédire 
l'emplacement d'un 
cadre de délimitation 
dans les 5 trames 
suivantes.

Point clé Ajoutez une annotation 
de point clé.

Choisissez cette icône 
pour ajouter un point 
clé. Cliquez sur un 
objet de l'image pour 
placer le point clé à cet 
emplacement.

Chaque point clé que 
vous ajoutez est associé 
à la catégorie que vous 
choisissez dans le menu 
déroulant Catégorie 
d'étiquette. Sélectionnez 
un point clé ou son 
libellé associé pour 
l'ajuster.
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Outil Icône Action Description

Polyline Ajoutez une annotation 
polyligne.

Choisissez cette icône 
pour ajouter une 
polyligne. Pour ajouter 
une polyligne, cliquez 
continuellement autour 
de l'objet d'intérêt pour 
ajouter de nouveaux 
points. Pour arrêter de 
dessiner une polyligne, 
sélectionnez le dernier 
point que vous avez 
placé une seconde fois 
(ce point sera vert) ou 
appuyez sur Entrée de 
votre clavier.

Chaque point ajouté à 
la polyligne est relié au 
point précédent par une 
ligne. La polyligne n'a 
pas besoin d'être fermée 
(le point de départ et le 
point final ne doivent 
pas être les mêmes) et il 
n'y a pas de restrictions 
sur les angles formés 
entre les lignes.

Chaque polyligne 
que vous ajoutez 
est associée à la 
catégorie que vous 
choisissez dans le menu 
déroulant Catégorie 
d'étiquette. Sélectionnez 
la polyligne ou son 
étiquette associée pour 
l'ajuster.
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Outil Icône Action Description

Polygone Ajoutez une annotation 
de polygone.

Choisissez cette 
icône pour ajouter un 
polygone. Pour ajouter 
un polygone, cliquez 
continuellement autour 
de l'objet d'intérêt pour 
ajouter de nouveaux 
points. Pour arrêter le 
dessin du polygone, 
sélectionnez le point de 
départ (ce point sera 
vert).

Un polygone est une 
forme fermée définie 
par une série de points 
que vous placez. 
Chaque point ajouté au 
polygone est relié au 
point précédent par une 
ligne et il n'y a aucune 
restriction sur les angles 
formés entre les lignes. 
Deux lignes (côtés) du 
polygone ne peuvent 
pas se croiser. Une 
ligne deviendra rouge si 
elle viole cette condition. 
Les points initial et final 
doivent être les mêmes.

Chaque polygone 
que vous ajoutez est 
associé à la catégorie 
que vous choisissez 
dans le menu déroulant 
Label category 
(Catégorie d'étiquette). 
Sélectionnez le 
polygone ou l'étiquette 
qui lui est associée pour 
l'ajuster.

Copier vers Suivant Copiez les annotations 
dans la trame suivante.

Si une ou plusieurs 
annotations sont 
sélectionnées dans 
la trame actuelle, 
ces annotations sont 
copiées dans la trame 
suivante. Si aucune 
annotation n'est 
sélectionnée, toutes les 
annotations de la trame 
actuelle seront copiées 
dans la trame suivante.
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Outil Icône Action Description

Copier vers toutes Copier les annotations 
dans toutes les trames 
suivantes.

Si une ou plusieurs 
annotations sont 
sélectionnées dans 
la trame actuelle, 
ces annotations sont 
copiées dans toutes les 
trames suivantes. Si 
aucune annotation n'est 
sélectionnée, toutes 
les annotations de la 
trame actuelle seront 
copiées dans les trames 
suivantes.

Guide des icônes de l'interface utilisateur

Utilisez ce tableau pour en savoir plus sur les icônes visibles dans votre portail de tâches de travail. Vous 
pouvez sélectionner automatiquement ces icônes en utilisant les raccourcis clavier qui se trouvent dans le 
menu Shortcuts (Raccourcis).

Icône   Description

luminosité Choisissez cette icône pour régler la luminosité de toutes les 
trames vidéo.

contraste Choisissez cette icône pour régler le contraste de toutes les 
trames vidéo.

zoom avant Choisissez cette icône pour effectuer un zoom avant sur 
toutes les trames vidéo.

zoom arrière Choisissez cette icône pour effectuer un zoom arrière sur 
toutes les trames vidéo.

déplacer l'écran Une fois que vous avez effectué un zoom sur une trame vidéo, 
choisissez cette icône pour vous déplacer dans cette trame 
vidéo. Vous pouvez vous déplacer dans la trame vidéo à l'aide 
de la souris en cliquant et en faisant glisser la trame dans la 
direction que vous voulez qu'elle se déplace. Cela changera la 
vue dans toutes les vues de trames.
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Icône   Description

ajuster à l'écran Réinitialisez toutes les trames vidéo à leur position d'origine.

annuler Annuler une action. Vous pouvez utiliser cette icône pour 
supprimer un cadre de délimitation que vous venez d'ajouter 
ou pour annuler un ajustement que vous avez apporté à l'un 
d'eux.

rétablir Rétablir une action qui a été annulée à l'aide de l'icône 
Annuler.

supprimez une 
étiquette

Supprimez une étiquette. Cette opération permet de supprimer 
le cadre de délimitation associé à l'étiquette dans une seule 
trame.

afficher ou 
masquer l'étiquette

Sélectionnez cette icône pour afficher une étiquette qui a 
été masquée. Si cette icône est barrée d'une barre oblique, 
sélectionnez-la pour masquer l'étiquette.

Shortcuts

Les raccourcis clavier répertoriés dans le menu Shortcuts (Raccourcis) vous permettent de sélectionner 
rapidement des icônes, d'annuler et de rétablir des annotations, et d'utiliser les outils d'ajout et de 
modification d'annotations. Par exemple, une fois que vous avez ajouté un cadre de délimitation, vous 
pouvez utiliser P pour prédire rapidement l'emplacement de ce cadre dans les trames suivantes.

Avant de démarrer votre tâche, nous vous recommandons de consulter le menu Shortcuts (Raccourcis) et 
de vous familiariser avec ces commandes.

Relâcher, arrêter et reprendre, et refuser des tâches

Lorsque vous ouvrez la tâche d'étiquetage, trois boutons en haut à droite vous permettent de refuser la 
tâche (Decline task (Refuser une tâche)), de la libérer (Release task (Libérer une tâche)), ou encore de 
l'arrêter et la reprendre ultérieurement (Stop and resume later (Arrêter et reprendre plus tard)). La liste 
suivante décrit ce qui se passe lorsque vous sélectionnez l'une de ces options :

• Decline task (Refuser une tâche) : vous ne devez refuser une tâche que si quelque chose ne va pas avec 
celle-ci, par exemple des trames vidéo imprécises ou un problème avec l'interface utilisateur. Si vous 
refusez une tâche, vous ne pourrez pas y revenir.

• Release task (Libérer une tâche) : utilisez cette option pour libérer une tâche et permettre à d'autres 
personnes de travailler dessus. Lorsque vous libérez une tâche, vous perdez tout le travail effectué sur 
celle-ci et d'autres employés de votre équipe peuvent la récupérer. Si un nombre suffisant d'employés 
se chargent de la tâche, vous ne pouvez pas y revenir. Lorsque vous sélectionnez ce bouton, puis 
sélectionnez confirm, vous revenez au portail d'employé. Si la tâche est toujours disponible, son statut 
sera Available (Disponible). Si d'autres employés la récupèrent, elle disparaîtra de votre portail.

• Arrêter et reprendre plus tard : vous pouvez utiliser le bouton Stop and resume later (Arrêter et reprendre 
plus tard) pour arrêter de travailler et revenir à la tâche ultérieurement. Vous devez utiliser le bouton
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Save (Enregistrer) pour enregistrer votre travail avant de sélectionner Stop and resume later (Arrêter et 
reprendre plus tard). Lorsque vous sélectionnez ce bouton, puis sélectionnez Confirm (Confirmer), vous 
revenez au portail d'employé et l'état de la tâche est Arrêté(e). Vous pouvez sélectionner la même tâche 
pour reprendre le travail dessus.

Sachez que la personne qui crée vos tâches d'étiquetage spécifie une limite de temps durant laquelle 
toutes les tâches doivent être terminées. Si vous ne revenez pas et ne terminez pas cette tâche dans ce 
délai, elle expirera et votre travail ne sera pas envoyé. Pour en savoir plus, contactez l'administrateur de 
votre compte.

Sauvegarde et envoi de votre travail

Vous devriez enregistrer périodiquement votre travail. Ground Truth enregistre automatiquement votre 
travail toutes les 15 minutes.

Lorsque vous ouvrez une tâche, vous devez terminer votre travail avant d'appuyer sur Submit (Envoyer).

Utilisation de Ground Truth pour étiqueter des nuages 
de points 3D
Créez une tâche d'étiquetage de nuage de points 3D pour que les collaborateurs étiquettent des objets 
dans des nuages de points 3D générés à partir de capteurs 3D tels que des capteurs LiDAR (Light 
Detection and Ranging) et des caméras de profondeur, ou générés à partir d'une reconstruction 3D en 
assemblant des images capturées par un agent tel qu'un drone.

Nuages de points 3D
Les nuages de points sont constitués de données visuelles tridimensionnelles (3D) constituées de points. 
Chaque point est décrit à l'aide de trois coordonnées, généralement x, y et z. Pour ajouter de la couleur 
ou des variations d'intensité des points dans le nuage de points, ces derniers peuvent être décrits avec 
des attributs supplémentaires, tels que i pour l'intensité ou des valeurs pour les canaux de couleur 8 bits 
rouge (r), vert (g) et bleu (b). Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage de nuage de points 3D Ground 
Truth, vous pouvez fournir des données de nuage de points et, éventuellement, des données de fusion de 
capteurs.

L'image suivante montre une scène de nuage de points 3D unique rendue par Ground Truth et affichée 
dans l'interface utilisateur employé de segmentation sémantique.
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LiDAR

Un capteur LiDAR (Light Detection and Ranging) est un type courant de capteur utilisé pour collecter des 
mesures utilisées ensuite pour générer des données de nuage de points. LiDAR est une méthode de 
télédétection qui utilise la lumière sous la forme d'un laser pulsé pour mesurer les distances des objets 
par rapport au capteur. Vous pouvez fournir des données de nuage de points 3D générées à partir d'un 
capteur LiDAR pour une tâche d'étiquetage de nuage de points 3D Ground Truth en utilisant les formats de 
données brutes décrits dans Formats de données 3D brutes acceptés (p. 504).

Fusion de capteurs

Les tâches d'étiquetage de nuage de points 3D Ground Truth incluent une fonction de fusion de capteurs 
qui prend en charge la fusion de capteurs de caméra vidéo pour tous les types de tâches. Certains 
capteurs sont livrés avec plusieurs appareils et caméras vidéo LiDAR qui capturent des images et les 
associent à une trame LiDAR. Pour aider les personnes chargées de l'annotation à accomplir visuellement 
vos tâches en toute confiance, vous pouvez utiliser la fonction de fusion de capteurs Ground Truth pour 
projeter les annotations (étiquettes) d'un nuage de points 3D vers des images de caméra 2D et vice versa, 
en utilisant une matrice extrinsèque de scanner 3D (comme LiDAR), et des matrices extrinsèques et 
intrinsèques de caméra. Pour en savoir plus, consultez Fusion de capteurs (p. 522).

Étiquetage de nuages de points 3D
Ground Truth fournit une interface utilisateur (UI) et des outils que les employés utilisent pour étiqueter 
ou annoter des nuages de points 3D. Lorsque vous utilisez les types de tâches de détection d'objets ou 
de segmentation sémantique, les collaborateurs peuvent annoter une seule trame de nuage de points. 
Lorsque vous utilisez le suivi d'objets, les collaborateurs annotent une séquence de trames. Vous pouvez 
utiliser le suivi d'objets pour suivre les mouvements de l'objet dans toutes les trames d'une séquence.

L'exemple suivant montre comment un employé utilise le portail employé Ground Truth et ses outils pour 
annoter un nuage de points 3D pour une tâche de détection d'objets. Pour obtenir des exemples visuels 
similaires d'autres types de tâches, veuillez consulter Types de tâches de nuage de points 3D (p. 350).
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Outils d'étiquetage assisté pour l'annotation de nuage de points

Ground Truth offre des outils d'étiquetage d'assistance pour aider les employés à accomplir vos tâches 
d'annotation de nuages de points plus rapidement et avec plus de précision. Pour de plus amples 
informations sur les outils d'étiquetage assisté inclus dans l'interface utilisateur de travail pour chaque type 
de tâche, sélectionnez un type de tâche (p. 350) et reportez-vous la section Affichage de l'interface des 
tâches de travail de cette page.

Étapes suivantes
Vous pouvez créer six types de tâches lorsque vous utilisez des tâches d'étiquetage de nuage de points 
3D Ground Truth. Utilisez les rubriques présentées dans Types de tâches de nuage de points 3D (p. 350)
pour en savoir plus sur ces types de tâches et pour savoir comment créer une tâche d'étiquetage à l'aide 
du type de tâche de votre choix.

La tâche d'étiquetage de nuage de points 3D est différente des autres modalités d'étiquetage Ground 
Truth. Avant de créer une tâche d'étiquetage, nous vous recommandons de lire Présentation des tâches 
d'étiquetage de nuage de points 3D (p. 376). En outre, veuillez consulter les quotas de données source 
dans Quotas de tâche d'étiquetage de nuage de points 3D et de trames vidéo (p. 502).

Pour obtenir une démonstration de bout en bout de l'utilisation de l'API AWS et du kit SDK Python (boto 3) 
pour créer une tâche d'étiquetage de nuage de points 3D, veuillez consulter create-3D-pointcloud-labeling-
job.ipynb dans l'onglet de bloc-notes Exemples SageMaker.

Important

Si vous utilisez une instance de bloc-notes créée avant le 5 juin 2020 pour exécuter ce bloc-notes, 
vous devez arrêter et redémarrer cette instance de bloc-notes pour que le bloc-notes fonctionne.

Rubriques
• Types de tâches de nuage de points 3D (p. 350)
• Présentation des tâches d'étiquetage de nuage de points 3D (p. 376)
• Instructions de travail (p. 380)

Types de tâches de nuage de points 3D
Vous pouvez utiliser la modalité d'étiquetage de nuage de points 3D Ground Truth pour une variété de cas 
d'utilisation. La liste suivante décrit brièvement chaque type de tâche de nuage de points 3D. Pour de plus 
amples informations et des instructions sur la création d'une tâche d'étiquetage à l'aide d'un type de tâche 
spécifique, sélectionnez le nom du type de tâche pour afficher sa page de type de tâche.

• Détection d'objets de nuage de points 3D – Utilisez ce type de tâche lorsque vous souhaitez que les 
employés localisent et classent des objets dans un nuage de points 3D en ajoutant et en ajustant des 
cuboïdes 3D autour des objets.

• Suivi d'objets de nuage de points 3D – Utilisez ce type de tâche lorsque vous souhaitez que les 
employés ajoutent et ajustent des cuboïdes 3D autour d'objets afin de suivre leurs mouvements dans 
une séquence de trames de nuage de points 3D. Par exemple, vous pouvez utiliser ce type de tâche 
pour demander aux collaborateurs de suivre le mouvement des véhicules dans plusieurs trames de 
nuage de points.

• Segmentation sémantique de nuage de points 3D – Utilisez ce type de tâche lorsque vous souhaitez 
que les employés créent un masque de segmentation sémantique au niveau des points en peignant des 
objets dans un nuage de points 3D à l'aide de couleurs différentes, chaque couleur étant affectée à l'une 
des classes que vous spécifiez.

• Types de tâches d'ajustement de nuage de points 3D – Chacun des types de tâches ci-dessus a un type 
de tâche d'ajustement associé que vous pouvez utiliser pour auditer et ajuster les annotations générées 
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à partir d'une tâche d'étiquetage de nuage de points 3D. Veuillez consulter la page de type de tâche 
associée pour savoir comment créer une tâche d'étiquetage d'ajustement pour cette tâche.

Détection d'objets de nuage de points 3D

Utilisez ce type de tâche lorsque vous souhaitez que les collaborateurs classent des objets dans un nuage 
de points 3D en dessinant des cuboïdes 3D autour des objets. Par exemple, vous pouvez utiliser ce type 
de tâche pour demander aux collaborateurs d'identifier différents types d'objets dans un nuage de points, 
tels que les voitures, les vélos et les piétons.

Pour ce type de tâche, l'objet de données étiqueté par les employés est une séquence de trames de 
nuage de points. Ground Truth effectue un rendu de nuage de points 3D à l'aide des données de nuage 
de points que vous fournissez. Vous pouvez également fournir des données de caméra pour fournir aux 
collaborateurs des informations visuelles supplémentaires sur les scènes de la trame et pour les aider à 
dessiner des cuboïdes 3D autour des objets.

Ground Truth fournit aux employés des outils pour annoter les objets avec 9 degrés de liberté (x, y, z, rx, 
ry, rz, l, w, h) en trois dimensions, tant dans les vues de scène 3D que dans les vues latérales projetées 
(dessus, côté et arrière). Si vous fournissez des informations de fusion de capteur (comme des données de 
caméra), lorsqu'un collaborateur ajoute un cuboïde pour identifier un objet dans le nuage de points 3D, le 
cuboïde apparaît et peut être modifié dans les images 2D. Une fois qu'un cuboïde a été ajouté, toutes les 
modifications apportées à ce dernier dans la scène 2D ou 3D sont projetées dans l'autre vue.

Vous pouvez créer une tâche pour adapter les annotations créées dans une tâche d'étiquetage de 
détection d'objets de nuage de points 3D à l'aide du type de tâche d'ajustement de détection d'objets de 
nuage de points 3D.

Si vous êtes un nouvel utilisateur de la modalité d'étiquetage de nuage de points 3D Ground Truth, nous 
vous recommandons de consulter Présentation des tâches d'étiquetage de nuage de points 3D (p. 376). 
Cette modalité d'étiquetage est différente des autres types de tâches Ground Truth. Cette page fournit une 
présentation des détails importants que vous devez connaître lors de la création d'une tâche d'étiquetage 
de nuage de points 3D.

Rubriques
• Affichage de l'interface des tâches de travail (p. 351)
• Création d'une tâche d'étiquetage de détection d'objets de nuage de points 3D (p. 355)
• Créer une tâche d'étiquetage de détection d'objets dans un nuage de points 3D, d'ajustement ou de 

vérification (p. 357)
• Format des données en sortie  (p. 357)

Affichage de l'interface des tâches de travail

Ground Truth fournit aux employés un portail Web et des outils pour effectuer vos tâches d'annotation 
de détection d'objets de nuage de points 3D. Lorsque vous créez la tâche d'étiquetage, vous fournissez 
l'Amazon Resource Name (ARN) d'une interface utilisateur employé Ground Truth prédéfinie dans 
le paramètre HumanTaskUiArn. Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage à l'aide de ce type de 
tâche dans la console, cette interface utilisateur de travail est automatiquement utilisée. Vous pouvez 
prévisualiser l'interface utilisateur de travail et interagir avec cette dernière lorsque vous créez une tâche 
d'étiquetage dans la console. Si vous êtes un nouvel utilisateur, nous vous recommandons de créer une 
tâche d'étiquetage à l'aide de la console pour être sûr que vos attributs d'étiquette, les trames de nuage de 
points et, le cas échéant, les images apparaissent comme prévu.

Ce qui suit est un GIF de l'interface de travail de détection d'objets de nuage de points 3D. Si vous 
fournissez des données de caméra pour la fusion des capteurs dans le système de coordonnées, les 
images sont mises en correspondance avec des scènes de la trame du nuage de points. Ces images 
apparaissent dans le portail de travail comme illustré dans le GIF suivant.
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Le collaborateur peut naviguer dans la scène 3D à l'aide du clavier et de la souris. Il peut :

• double-cliquer sur des objets spécifiques dans le nuage de points pour zoomer ;
• utiliser une molette de souris ou un pavé tactile pour effectuer un zoom avant et arrière sur le nuage de 

points ;
• utiliser les touches fléchées du clavier et les touches Q, E, A et D pour se déplacer vers le haut, le bas, la 

gauche et la droite ; utiliser les touches W et S du clavier pour effectuer un zoom avant et arrière.

Une fois qu'un collaborateur a placé un cuboïde dans la scène 3D, une vue latérale apparaît avec les trois 
vues latérales projetées : le haut, le côté et l'arrière. Ces vues latérales montrent des points à l'intérieur et 
autour du cuboïde placé et aident les collaborateurs à affiner les limites du cuboïde dans cette zone. Les 
collaborateurs peuvent faire un zoom avant et arrière de chacune de ces vues latérales à l'aide de leur 
souris.

La vidéo suivante illustre les mouvements autour du nuage de points 3D et dans la vue latérale.
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D'autres options et fonctionnalités d'affichage sont disponibles dans le menu d'Affichage de l'interface 
utilisateur de travail. Veuillez consulter la page d'instructions de travail pour obtenir une présentation 
complète de l'interface utilisateur de travail.

Outils d'étiquetage assisté

Ground Truth aide les employés à annoter les nuages de points 3D plus rapidement et plus précisément 
à l'aide d'outils d'étiquetage assisté basés sur le machine learning et la reconnaissance d'image pour les 
tâches de suivi d'objets de nuages de points 3D. Les outils d'étiquetage assisté suivants sont disponibles 
pour ce type de tâche :

• Ajustement – Les employés peuvent ajouter un cuboïde autour d'un objet et utiliser un raccourci clavier 
ou une option de menu pour que l'outil d'ajustement automatique Ground Truth ajuste étroitement le 
cuboïde autour de l'objet.

• Accrochage au sol – Une fois qu'un employé a ajouté un cuboïde à la scène 3D, il peut automatiquement 
accrocher le cuboïde au sol. Par exemple, le collaborateur peut utiliser cette fonction pour accrocher un 
cuboïde à la route ou au trottoir de la scène.

• Étiquetage multivues – Une fois qu'un employé a ajouté un cuboïde 3D à la scène 3D, un panneau latéral 
affiche les perspectives frontale, latérale et supérieure pour aider l'employé à ajuster étroitement le 
cuboïde autour de l'objet. Dans toutes ces vues, le cuboïde inclut une flèche qui indique l'orientation ou le 
cap de l'objet. Lorsque le collaborateur ajuste le cuboïde, l'ajustement apparaît en temps réel sur toutes 
les vues (c'est-à-dire 3D, supérieure, latérales et avant).

• Fusion des capteurs – Si vous fournissez des données pour la fusion des capteurs, les employés 
peuvent ajuster les annotations dans les scènes 3D et les images 2D. Les annotations sont alors 
projetées dans l'autre vue en temps réel. De plus, les collaborateurs ont la possibilité de voir la direction 
à laquelle la caméra fait face et le tronc de la caméra.

• Options d'affichage – Permet aux employés de masquer ou d'afficher facilement les cuboïdes, le 
texte des étiquettes, un maillage au sol et des attributs ponctuels supplémentaires tels que la couleur 
ou l'intensité. Les collaborateurs peuvent également choisir entre la perspective et les projections 
orthogonales.

Création d'une tâche d'étiquetage de détection d'objets de nuage de points 3D

Vous pouvez créer une tâche d'étiquetage de nuage de points 3D à l'aide de la console SageMaker ou de 
l'opération d'API CreateLabelingJob. Pour créer une tâche d'étiquetage pour ce type de tâche, vous 
devez disposer des éléments suivants :

• Un fichier manifeste d'entrée à une seule trame. Pour savoir comment créer ce type de fichier manifeste, 
veuillez consulter Création d'un fichier manifeste d'entrée de trame de nuage de points (p. 507). Si 
vous êtes un nouvel utilisateur des modalités d'étiquetage de nuage de points 3D Ground Truth, vous 
pouvez également consulter Formats de données 3D brutes acceptés (p. 504).

• Une équipe de travail formée à partir d'une main-d'œuvre privée ou provenant du fournisseur. Vous ne 
pouvez pas utiliser Amazon Mechanical Turk pour les tâches d'étiquetage de trame vidéo. Pour savoir 
comment créer des mains-d'œuvre et des équipes de travail, veuillez consulter Création et gestion de 
mains-d'œuvres (p. 612).

En outre, veillez à prendre connaissance de la section Attribuer des autorisations IAM pour utiliser Ground 
Truth (p. 576) et à satisfaire les conditions qui y sont exposées.

Utilisez l'une des sections suivantes pour apprendre à créer une tâche d'étiquetage à l'aide de la console 
ou d'une API.
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Création d'une tâche d'étiquetage (Console)

Vous pouvez suivre les instructions décrites dans Création d'une tâche d'étiquetage (Console) (p. 459)
pour apprendre à créer une tâche d'étiquetage de détection d'objets de nuage de points 3D dans la console 
SageMaker. Pendant la création de votre tâche d'étiquetage, tenez compte des points suivants :

• Votre fichier manifeste d'entrée doit être un fichier manifeste à trame unique. Pour plus d'informations, 
consultez Création d'un fichier manifeste d'entrée de trame de nuage de points (p. 507).

• Vous pouvez également fournir des attributs de catégorie d'étiquette et de trame. Les collaborateurs 
peuvent affecter un ou plusieurs de ces attributs aux annotations pour fournir plus d'informations sur 
cet objet. Par exemple, vous pouvez utiliser l'attribut occluded pour que les collaborateurs identifient les 
objets partiellement bloqués.

• L'étiquetage automatisé des données et la consolidation des annotations ne sont pas pris en charge pour 
les tâches d'étiquetage de nuage de points 3D.

• Les tâches d'étiquetage de détection d'objets de nuage de points 3D peuvent prendre plusieurs heures. 
Vous pouvez spécifier une durée plus longue pour ces tâches d'étiquetage lorsque vous sélectionnez 
votre équipe de travail (jusqu'à 7 jours ou 604 800 secondes).

Création d'une tâche d'étiquetage (API)

Cette section présente les détails que vous devez connaître lorsque vous créez une tâche d'étiquetage 
à l'aide de l'opération CreateLabelingJob de l'API SageMaker. Cette API définit cette opération pour 
tous les kits SDK AWS. Pour afficher la liste des kits SDK spécifiques à la langue pris en charge pour cette 
opération, veuillez consulter la section Voir aussi de CreateLabelingJob.

Création d'une tâche d'étiquetage (API) (p. 463) fournit une présentation de l'opération
CreateLabelingJob. Suivez ces instructions et procédez comme suit pour configurer votre demande :

• Vous devez entrer un ARN pour HumanTaskUiArn. Utilisez
arn:aws:sagemaker:<region>:394669845002:human-task-ui/
PointCloudObjectDetection. Remplacez <region> par la région AWS dans laquelle vous créez la 
tâche d'étiquetage.

Il ne doit pas y avoir d'entrée pour le paramètre UiTemplateS3Uri.
• Votre fichier manifeste d'entrée doit être un fichier manifeste à trame unique. Pour plus d'informations, 

consultez Création d'un fichier manifeste d'entrée de trame de nuage de points (p. 507).
• Vous spécifiez vos étiquettes, les attributs de la catégorie d'étiquette et du cadre, ainsi que les 

instructions de l'employé dans un fichier de configuration de la catégorie d'étiquette. Pour savoir 
comment créer ce fichier, veuillez consulter Créer un fichier de configuration de catégorie d'étiquetage 
avec les attributs de catégorie d'étiquette et de trame (p. 473).

• Vous devez fournir des ARN prédéfinis pour les fonctions Lambda de pré-annotation et de post-
annotation (ACS). Ces ARN sont spécifiques à la région AWS que vous utilisez pour créer votre tâche 
d'étiquetage.
• Pour trouver l'ARN Lambda de pré-annotation, veuillez consulter PreHumanTaskLambdaArn. 

Utilisez la région dans laquelle vous créez votre tâche d'étiquetage pour trouver l'ARN correct. Par 
exemple, si vous créez votre tâche d'étiquetage dans us-east-1, l'ARN sera arn:aws:lambda:us-
east-1:432418664414:function:PRE-3DPointCloudObjectDetection.

• Pour trouver l'ARN Lambda de post-annotation, veuillez consulter
AnnotationConsolidationLambdaArn. Utilisez la région dans laquelle vous 
créez votre tâche d'étiquetage pour trouver l'ARN correct. Par exemple, si vous 
créez votre tâche d'étiquetage dans us-east-1, l'ARN sera arn:aws:lambda:us-
east-1:432418664414:function:ACS-3DPointCloudObjectDetection.

• Le nombre de collaborateurs spécifié dans NumberOfHumanWorkersPerDataObject doit être 1.
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• L'étiquetage automatisé des données n'est pas pris en charge pour les tâches d'étiquetage 
de nuage de points 3D. Vous ne devez pas spécifier de valeurs pour les paramètres dans
LabelingJobAlgorithmsConfig.

• Les tâches d'étiquetage de détection d'objets de nuage de points 3D peuvent prendre plusieurs 
heures. Vous pouvez spécifier une durée plus longue pour ces tâches d'étiquetage dans
TaskTimeLimitInSeconds (jusqu'à 7 jours ou 604 800 secondes).

Créer une tâche d'étiquetage de détection d'objets dans un nuage de points 3D, d'ajustement ou 
de vérification

Vous pouvez créer une tâche d'étiquetage d'ajustement ou de vérification en utilisant la console Ground 
Truth ou l'API CreateLabelingJob. Pour en savoir plus sur les tâches d'étiquetage d'ajustement et de 
vérification, et pour apprendre à en créer une, veuillez consulter Vérifier et ajuster les étiquettes (p. 413).

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage d'ajustement, vos données source pour la tâche d'étiquetage 
peuvent inclure des étiquettes et des mesures de lacet, de tangage et de roulis provenant d'une tâche 
d'étiquetage précédente ou d'une source externe. Dans la tâche d'ajustement, le tangage et le roulis sont 
visualisés dans l'interface utilisateur employé, mais ne peuvent pas être modifiés. Le lacet est réglable.

Ground Truth utilise les angles de Tait-Bryan avec les rotations intrinsèques suivantes pour visualiser le 
lacet, le tangage et le roulis dans l'interface utilisateur employé. Tout d'abord, la rotation est appliquée au 
véhicule en fonction de l'axe z (lacet). Ensuite, le véhicule tourné est tourné en fonction de l'axe des y' 
intrinsèque (tangage). Enfin, le véhicule tourne en fonction de l'axe des x'' intrinsèque (roulis).

Format des données en sortie

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage de détection d'objets de nuage de points 3D, les tâches sont 
envoyées aux collaborateurs. Lorsque ces employés terminent leurs tâches, les étiquettes sont écrites 
dans le compartiment Amazon S3 que vous avez spécifié lors de la création de la tâche d'étiquetage. C'est 
le format des données de sortie qui détermine ce que vous voyez dans votre compartiment Amazon S3 
lorsque le statut de votre tâche d'étiquetage (LabelingJobStatus) est Completed.

Si vous êtes un nouvel utilisateur de Ground Truth, veuillez consulter Données de sortie (p. 537) pour 
en savoir plus sur le format des données de sortie de Ground Truth. Pour de plus amples informations sur 
le format des données de sortie de détection d'objets de nuage de points 3D, veuillez consulter Fichier de 
sortie de détection d'objets de nuage de points 3D (p. 556).

Suivi d'objets de nuage de points 3D

Utilisez ce type de tâche lorsque vous souhaitez que les collaborateurs ajoutent et ajustent des cuboïdes 
3D autour d'objets afin de suivre leurs mouvements dans une séquence de trames de nuage de points 
3D. Par exemple, vous pouvez utiliser ce type de tâche pour demander aux collaborateurs de suivre le 
mouvement des véhicules dans plusieurs trames de nuage de points.

Pour ce type de tâche, l'objet de données étiqueté par les collaborateurs est une séquence de trames de 
nuage de points. Une séquence est définie comme une série temporelle de trames de nuage de points. 
Ground Truth effectue un rendu d'une série de visualisations de nuages de points en 3D en utilisant une 
séquence que vous fournissez et les employés peuvent basculer entre ces images de nuages de points en 
3D dans l'interface des tâches employé.

Ground Truth fournit aux employés des outils pour annoter les objets avec 9 degrés de liberté : (x, y, z, rx, 
ry, rz, l, w, h) en trois dimensions, tant dans les vues de scène 3D que dans les vues latérales projetées 
(dessus, côté et arrière). Lorsqu'un collaborateur dessine un cuboïde autour d'un objet, ce cuboïde reçoit 
un ID unique, par exemple Car:1 pour une voiture dans la séquence et Car:2 pour une autre. Les 
collaborateurs utilisent cet ID pour étiqueter le même objet dans plusieurs trames.
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Vous pouvez également fournir des données de caméra pour fournir aux collaborateurs des informations 
visuelles supplémentaires sur les scènes de la trame et pour les aider à dessiner des cuboïdes 3D autour 
des objets. Lorsqu'un collaborateur ajoute un cuboïde 3D pour identifier un objet dans l'image 2D ou le 
nuage de points 3D, le cuboïde apparaît dans l'autre vue.

Vous pouvez ajuster les annotations créées dans une tâche d'étiquetage de détection d'objets de nuage de 
points 3D à l'aide du type de tâche d'ajustement de suivi d'objets de nuage de points 3D.

Si vous êtes un nouvel utilisateur de la modalité d'étiquetage de nuage de points 3D Ground Truth, nous 
vous recommandons de consulter Présentation des tâches d'étiquetage de nuage de points 3D (p. 376). 
Cette modalité d'étiquetage est différente des autres types de tâches Ground Truth. Cette page fournit une 
présentation des détails importants que vous devez connaître lors de la création d'une tâche d'étiquetage 
de nuage de points 3D.

Rubriques
• Affichage de l'interface des tâches de travail (p. 358)
• Création d'une tâche d'étiquetage de suivi d'objets de nuage de points 3D (p. 365)
• Créer une tâche d'étiquetage de suivi d'objet de nuage de points 3D, d'ajustement ou de 

vérification (p. 366)
• Format des données en sortie  (p. 367)

Affichage de l'interface des tâches de travail

Ground Truth fournit aux employés un portail Web et des outils pour effectuer vos tâches d'annotation 
de suivi d'objets de nuage de points 3D. Lorsque vous créez la tâche d'étiquetage, vous fournissez 
l'Amazon Resource Name (ARN) d'une interface utilisateur Ground Truth prédéfinie dans le paramètre
HumanTaskUiArn. Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage à l'aide de ce type de tâche dans la 
console, cette interface utilisateur est automatiquement utilisée. Vous pouvez prévisualiser l'interface 
utilisateur de travail et interagir avec cette dernière lorsque vous créez une tâche d'étiquetage dans la 
console. Si vous êtes un nouvel utilisateur, nous vous recommandons de créer une tâche d'étiquetage 
à l'aide de la console pour être sûr que vos attributs d'étiquette, les trames de nuage de points et, le cas 
échéant, les images apparaissent comme prévu.

Ce qui suit est un GIF de l'interface de tâches de suivi d'objets de nuage de points 3D et montre 
comment le collaborateur peut naviguer dans les trames de nuage de points dans la séquence. Les outils 
d'annotation font partie de l'interface de tâche de l'employé. Ils ne sont pas disponibles pour l'interface de 
prévisualisation.
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Une fois que les collaborateurs ont ajouté un seul cuboïde, ce cuboïde est répliqué dans toutes les trames 
de la séquence avec le même ID. Une fois que les employés ont ajusté le cuboïde dans une autre trame, 
Ground Truth interpole le mouvement de cet objet et ajuste tous les cuboïdes dans les trames ajustées 
manuellement. Le GIF suivant illustre cette fonctionnalité d'interpolation. Dans la barre de navigation en 
bas à gauche, les zones rouges indiquent les trames ajustées manuellement.
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Si vous fournissez des données de caméra pour la fusion des capteurs, les images sont mises en 
correspondance avec les scènes des trames de nuage de points. Ces images apparaissent dans le portail 
de travail comme illustré dans le GIF suivant.

Le collaborateur peut naviguer dans la scène 3D à l'aide du clavier et de la souris. Il peut :

• double-cliquer sur des objets spécifiques dans le nuage de points pour zoomer ;
• utiliser une molette de souris ou un pavé tactile pour effectuer un zoom avant et arrière sur le nuage de 

points ;
• utiliser les touches fléchées du clavier et les touches Q, E, A et D pour se déplacer vers le haut, le bas, la 

gauche et la droite ; utiliser les touches W et S du clavier pour effectuer un zoom avant et arrière.

Une fois qu'un collaborateur a placé un cuboïde dans la scène 3D, une vue latérale apparaît avec les trois 
vues latérales projetées : le haut, le côté et l'arrière. Ces vues latérales montrent des points à l'intérieur et 
autour du cuboïde placé et aident les collaborateurs à affiner les limites du cuboïde dans cette zone. Les 
collaborateurs peuvent faire un zoom avant et arrière de chacune de ces vues latérales à l'aide de leur 
souris.

La vidéo suivante illustre les mouvements autour du nuage de points 3D et dans la vue latérale.
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Des options d'affichage et des fonctionnalités supplémentaires sont disponibles. Veuillez consulter la page 
d'instructions de travail pour obtenir une présentation complète de l'interface utilisateur de travail.

Outils de travail

Les collaborateurs peuvent naviguer dans le nuage de points 3D en effectuant un zoom avant et arrière, 
et en se déplaçant dans toutes les directions autour du nuage à l'aide des raccourcis clavier et de la 
souris. Si les collaborateurs cliquent sur un point dans le nuage de points, l'interface utilisateur effectue 
automatiquement un zoom sur cette zone. Les collaborateurs peuvent utiliser divers outils pour dessiner 
un cuboïde 3D autour des objets. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Outils d'étiquetage 
assisté.

Une fois que les collaborateurs ont placé un cuboïde 3D dans le nuage de points, ils peuvent ajuster 
ces cuboïdes afin de les adapter étroitement aux voitures à l'aide de diverses vues : directement dans le 
cuboïde 3D, dans une vue latérale comportant trois perspectives zoomées du nuage de points autour de la 
boîte, et si vous incluez des images pour la fusion de capteurs, directement dans l'image 2D.

Des options d'affichage qui permettent aux collaborateurs de masquer ou d'afficher facilement le texte 
des étiquettes, un maillage au sol et des attributs ponctuels supplémentaires. Les collaborateurs peuvent 
également choisir entre la perspective et les projections orthogonales.

Outils d'étiquetage assisté

Ground Truth aide les employés à annoter les nuages de points 3D plus rapidement et plus précisément à 
l'aide d'outils d'étiquetage assisté basés sur UX, sur le machine learning et sur la reconnaissance d'image 
pour les tâches de suivi d'objets de nuages de points 3D. Les outils d'étiquetage assisté suivants sont 
disponibles pour ce type de tâche :

• Remplissage automatique des étiquettes – Lorsqu'un employé ajoute un cuboïde à une trame, ce 
cuboïde est automatiquement ajouté à toutes les trames de la séquence.

• Interpolation des étiquettes – Une fois qu'un employé a étiqueté un objet unique dans deux trames, 
Ground Truth utilise ces annotations pour interpoler le mouvement de cet objet entre ces deux trames.

• Gestion des étiquettes et des attributs en vrac – Les employés peuvent ajouter, supprimer et renommer 
des annotations, des attributs de catégorie d'étiquette et des attributs de trame en bloc.
• Les collaborateurs peuvent supprimer manuellement les annotations d'un objet donné avant ou après 

une trame. Par exemple, un collaborateur peut supprimer toutes les étiquettes d'un objet après la 
trame 10 si cet objet n'est plus situé dans la scène après cette trame.

• Si un collaborateur supprime accidentellement toutes les annotations d'un objet, il peut les rajouter. 
Par exemple, si un collaborateur supprime toutes les annotations d'un objet avant la trame 100, il peut 
les rajouter en bloc à ces trames.

• Les collaborateurs peuvent renommer une étiquette dans une trame et tous les cuboïdes 3D affectés à 
cette étiquette sont alors mis à jour avec le nouveau nom dans toutes les trames.

• Les employés peuvent utiliser la modification en bloc pour ajouter ou modifier des attributs de 
catégorie d'étiquette et des attributs de trame dans plusieurs trames.

• Ajustement – Les employés peuvent ajouter un cuboïde autour d'un objet et utiliser un raccourci clavier 
ou une option de menu pour que l'outil d'ajustement automatique Ground Truth ajuste étroitement le 
cuboïde autour des contours de l'objet.

• Accrochage au sol – Une fois qu'un employé a ajouté un cuboïde à la scène 3D, il peut automatiquement 
accrocher le cuboïde au sol. Par exemple, le collaborateur peut utiliser cette fonction pour accrocher un 
cuboïde à la route ou au trottoir de la scène.

• Étiquetage multivues – Une fois qu'un employé a ajouté un cuboïde 3D à la scène 3D, un panneau 
latéral affiche la perspective frontale et les deux perspectives latérales pour aider l'employé à ajuster 
étroitement le cuboïde autour de l'objet. Les collaborateurs peuvent annoter le nuage de points 3D et le 
panneau latéral. Les ajustements apparaissent alors dans les autres vues en temps réel.
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• Fusion des capteurs – Si vous fournissez des données pour la fusion des capteurs, les employés 
peuvent ajuster les annotations dans les scènes 3D et les images 2D. Les annotations sont alors 
projetées dans l'autre vue en temps réel.

• Fusion automatique des cuboïdes – Les employés peuvent fusionner automatiquement deux cuboïdes 
dans toutes les trames s'ils constatent que des cuboïdes avec des étiquettes différentes représentent en 
fait un seul objet.

• Options d'affichage – Permet aux employés de masquer ou d'afficher facilement le texte des étiquettes, 
un maillage au sol et des attributs ponctuels supplémentaires tels que la couleur ou l'intensité. Les 
collaborateurs peuvent également choisir entre la perspective et les projections orthogonales.

Création d'une tâche d'étiquetage de suivi d'objets de nuage de points 3D

Vous pouvez créer une tâche d'étiquetage de nuage de points 3D à l'aide de la console SageMaker ou de 
l'opération d'API CreateLabelingJob. Pour créer une tâche d'étiquetage pour ce type de tâche, vous 
devez disposer des éléments suivants :

• Un fichier manifeste d'entrée de séquences. Pour savoir comment créer ce type de fichier manifeste, 
veuillez consulter Création d'un manifeste d'entrée de séquences de nuage de points (p. 513). Si vous 
êtes un nouvel utilisateur des modalités d'étiquetage de nuage de points 3D Ground Truth, nous vous 
recommandons de consulter Formats de données 3D brutes acceptés (p. 504).

• Une équipe de travail formée à partir d'une main-d'œuvre privée ou provenant du fournisseur. Vous ne 
pouvez pas utiliser Amazon Mechanical Turk pour les tâches d'étiquetage de nuage de points 3D. Pour 
savoir comment créer des mains-d'œuvre et des équipes de travail, veuillez consulter Création et gestion 
de mains-d'œuvres (p. 612).

En outre, veillez à prendre connaissance de la section Attribuer des autorisations IAM pour utiliser Ground 
Truth (p. 576) et à satisfaire les conditions qui y sont exposées.

Pour savoir comment créer une tâche d'étiquetage à l'aide de la console ou d'une API, veuillez consulter 
les sections suivantes.

Création d'une tâche d'étiquetage (API)

Cette section présente les détails que vous devez connaître lorsque vous créez une tâche d'étiquetage 
à l'aide de l'opération CreateLabelingJob de l'API SageMaker. Cette API définit cette opération pour 
tous les kits SDK AWS. Pour afficher la liste des kits SDK spécifiques à la langue pris en charge pour cette 
opération, veuillez consulter la section Voir aussi de CreateLabelingJob.

Création d'une tâche d'étiquetage (API) (p. 463) fournit une présentation de l'opération
CreateLabelingJob. Suivez ces instructions et procédez comme suit pour configurer votre demande :

• Vous devez entrer un ARN pour HumanTaskUiArn. Utilisez
arn:aws:sagemaker:<region>:394669845002:human-task-ui/
PointCloudObjectTracking. Remplacez <region> par la région AWS dans laquelle vous créez la 
tâche d'étiquetage.

Il ne doit pas y avoir d'entrée pour le paramètre UiTemplateS3Uri.
• Votre élément LabelAttributeName doit se terminer par -ref. Par exemple, ot-labels-ref.
• Votre fichier manifeste d'entrée doit être un fichier manifeste de séquence de trames de nuage de 

points. Pour plus d'informations, consultez Création d'un manifeste d'entrée de séquences de nuage de 
points (p. 513).

• Vous spécifiez vos étiquettes, les attributs de la catégorie d'étiquette et du cadre, ainsi que les 
instructions de l'employé dans un fichier de configuration de la catégorie d'étiquette. Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter Créer un fichier de configuration de catégorie d'étiquetage avec les 
attributs de catégorie d'étiquette et de trame (p. 473) pour savoir comment créer ce fichier.

365

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateLabelingJob.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateLabelingJob.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateLabelingJob.html#sagemaker-CreateLabelingJob-request-LabelAttributeName


Amazon SageMaker Guide du développeur
Étiquetage de nuages de points 3D

• Vous devez fournir des ARN prédéfinis pour les fonctions Lambda de pré-annotation et de post-
annotation (ACS). Ces ARN sont spécifiques à la région AWS que vous utilisez pour créer votre tâche 
d'étiquetage.
• Pour trouver l'ARN Lambda de pré-annotation, veuillez consulter PreHumanTaskLambdaArn. Utilisez 

la région dans laquelle vous créez votre tâche d'étiquetage pour trouver l'ARN correct qui se termine 
par PRE-3DPointCloudObjectTracking.

• Pour trouver l'ARN Lambda de post-annotation, veuillez consulter
AnnotationConsolidationLambdaArn. Utilisez la région dans laquelle vous créez votre tâche 
d'étiquetage pour trouver l'ARN correct qui se termine par ACS-3DPointCloudObjectTracking.

• Le nombre de collaborateurs spécifié dans NumberOfHumanWorkersPerDataObject doit être 1.
• L'étiquetage automatisé des données n'est pas pris en charge pour les tâches d'étiquetage 

de nuage de points 3D. Vous ne devez pas spécifier de valeurs pour les paramètres dans
LabelingJobAlgorithmsConfig.

• Les tâches d'étiquetage de suivi d'objets de nuage de points 3D peuvent prendre plusieurs heures. Vous 
pouvez spécifier une durée plus longue pour ces tâches d'étiquetage dans TaskTimeLimitInSeconds
(jusqu'à 7 jours ou 604 800 secondes).

Création d'une tâche d'étiquetage (Console)

Vous pouvez suivre les instructions décrites dans Création d'une tâche d'étiquetage (Console) (p. 459)
pour apprendre à créer une tâche d'étiquetage de suivi d'objets de nuage de points 3D dans la console 
SageMaker. Pendant la création de votre tâche d'étiquetage, tenez compte des points suivants :

• Votre fichier manifeste d'entrée doit être un fichier manifeste de séquences. Pour plus d'informations, 
consultez Création d'un manifeste d'entrée de séquences de nuage de points (p. 513).

• Vous pouvez également fournir des attributs de catégorie d'étiquette. Les collaborateurs peuvent 
affecter un ou plusieurs de ces attributs aux annotations pour fournir plus d'informations sur cet objet. 
Par exemple, vous pouvez utiliser l'attribut occluded pour que les collaborateurs identifient les objets 
partiellement bloqués.

• L'étiquetage automatisé des données et la consolidation des annotations ne sont pas pris en charge pour 
les tâches d'étiquetage de nuage de points 3D.

• Les tâches d'étiquetage de suivi d'objets de nuage de points 3D peuvent prendre plusieurs heures. Vous 
pouvez spécifier une durée plus longue pour ces tâches d'étiquetage lorsque vous sélectionnez votre 
équipe de travail (jusqu'à 7 jours ou 604 800 secondes).

Créer une tâche d'étiquetage de suivi d'objet de nuage de points 3D, d'ajustement ou de 
vérification

Vous pouvez créer une tâche d'étiquetage d'ajustement et de vérification en utilisant la console Ground 
Truth ou l'API CreateLabelingJob. Pour en savoir plus sur les tâches d'étiquetage d'ajustement et de 
vérification, et pour apprendre à en créer une, veuillez consulter Vérifier et ajuster les étiquettes (p. 413).

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage d'ajustement, vos données source pour la tâche d'étiquetage 
peuvent inclure des étiquettes et des mesures de lacet, de tangage et de roulis provenant d'une tâche 
d'étiquetage précédente ou d'une source externe. Dans la tâche d'ajustement, le tangage et le roulis sont 
visualisés dans l'interface utilisateur employé, mais ne peuvent pas être modifiés. Le lacet est réglable.

Ground Truth utilise les angles de Tait-Bryan avec les rotations intrinsèques suivantes pour visualiser le 
lacet, le tangage et le roulis dans l'interface utilisateur employé. Tout d'abord, la rotation est appliquée au 
véhicule en fonction de l'axe z (lacet). Ensuite, le véhicule tourné est tourné en fonction de l'axe des y' 
intrinsèque (tangage). Enfin, le véhicule tourne en fonction de l'axe des x'' intrinsèque (roulis).
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Format des données en sortie

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage de suivi d'objets de nuage de points 3D, les tâches sont 
envoyées aux collaborateurs. Lorsque ces employés terminent leurs tâches, leurs annotations sont écrites 
dans le compartiment Amazon S3 que vous avez spécifié lors de la création de la tâche d'étiquetage. C'est 
le format des données de sortie qui détermine ce que vous voyez dans votre compartiment Amazon S3 
lorsque le statut de votre tâche d'étiquetage (LabelingJobStatus) est Completed.

Si vous êtes un nouvel utilisateur de Ground Truth, veuillez consulter Données de sortie (p. 537) pour en 
savoir plus sur le format des données de sortie de Ground Truth. Pour de plus amples informations sur le 
format des données de sortie de suivi d'objets de nuage de points 3D, veuillez consulter Fichier de sortie 
de suivi d'objets de nuage de points 3D (p. 558).

Segmentation sémantique du nuage de points 3D
La segmentation sémantique consiste à classer les points individuels d'un nuage de points 3D en 
catégories prédéfinies. Utilisez ce type de tâche lorsque vous souhaitez que les collaborateurs créent un 
masque de segmentation sémantique au niveau du point pour les nuages de points 3D. Par exemple, si 
vous spécifiez les classes car et pedestrian, bike, les collaborateurs sélectionnent une classe à la fois 
et colorient de la même couleur tous les points auxquels cette classe s'applique dans le nuage de points.

Pour ce type de tâche, l'objet de données étiqueté par les employés est une séquence de trames de nuage 
de points. Ground Truth génère une visualisation de nuage de points 3D à l'aide des données de nuage 
de points que vous fournissez. Vous pouvez également fournir des données de caméra pour fournir aux 
collaborateurs des informations visuelles supplémentaires sur les scènes de la trame et pour les aider à 
peindre les objets. Lorsqu'un collaborateur peint un objet dans l'image 2D ou le nuage de points 3D, la 
peinture apparaît dans l'autre vue.

Vous pouvez ajuster les annotations créées dans une tâche d'étiquetage de détection d'objets de nuage de 
points 3D à l'aide du type de tâche d'ajustement de segmentation sémantique de nuage de points 3D.

Si vous êtes un nouvel utilisateur de la modalité d'étiquetage de nuage de points 3D Ground Truth, nous 
vous recommandons de consulter Présentation des tâches d'étiquetage de nuage de points 3D (p. 376). 
Cette modalité d'étiquetage est différente des autres types de tâches Ground Truth. Cette rubrique 
fournit une présentation des détails importants que vous devez connaître lors de la création d'une tâche 
d'étiquetage de nuage de points 3D.

Rubriques
• Affichage de l'interface des tâches de travail (p. 367)
• Création d'une tâche d'étiquetage de segmentation sémantique de nuage de points 3D (p. 374)
• Créer une tâche d'étiquetage de segmentation sémantique ou d'ajustement de vérification d'un nuage 

de points en 3D (p. 375)
• Format des données en sortie  (p. 376)

Affichage de l'interface des tâches de travail

Ground Truth fournit aux employés un portail Web et des outils pour effectuer les tâches d'annotation 
de segmentation sémantique de nuage de points 3D. Lorsque vous créez la tâche d'étiquetage, vous 
fournissez l'Amazon Resource Name (ARN) d'une interface utilisateur Ground Truth prédéfinie dans le 
paramètre HumanTaskUiArn. Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage à l'aide de ce type de tâche 
dans la console, cette interface utilisateur est automatiquement utilisée. Vous pouvez prévisualiser 
l'interface utilisateur de travail et interagir avec cette dernière lorsque vous créez une tâche d'étiquetage 
dans la console. Si vous êtes un nouvel utilisateur, nous vous recommandons de créer une tâche 
d'étiquetage à l'aide de la console pour être sûr que vos attributs d'étiquette, les trames de nuage de points 
et, le cas échéant, les images apparaissent comme prévu.

Ce qui suit est un GIF de l'interface de travail de segmentation sémantique de nuage de points 3D. Si vous 
fournissez des données de caméra pour la fusion des capteurs, les images sont mises en correspondance 
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avec des scènes de la trame du nuage de points. Les collaborateurs peuvent peindre des objets dans le 
nuage de points 3D ou dans l'image 2D, et la peinture apparaît à l'emplacement correspondant dans l'autre 
support. Ces images apparaissent dans le portail de travail comme illustré dans le GIF suivant.
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Le collaborateur peut naviguer dans la scène 3D à l'aide du clavier et de la souris. Il peut :

• double-cliquer sur des objets spécifiques dans le nuage de points pour zoomer ;
• utiliser une molette de souris ou un pavé tactile pour effectuer un zoom avant et arrière sur le nuage de 

points ;
• utiliser les touches fléchées du clavier et les touches Q, E, A et D pour se déplacer vers le haut, le bas, la 

gauche et la droite ; utiliser les touches W et S du clavier pour effectuer un zoom avant et arrière.

La vidéo suivante illustre les mouvements autour du nuage de points 3D. Les collaborateurs peuvent 
masquer et développer de nouveau toutes les vues latérales et les menus. Dans ce GIF, les vues latérales 
et les menus ont été réduits.
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Le GIF suivant montre comment un collaborateur peut étiqueter plusieurs objets rapidement, distinguer les 
objets peints à l'aide de l'option Effacer la peinture, puis afficher uniquement les points qui ont été peints.
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Des options d'affichage et des fonctionnalités supplémentaires sont disponibles. Veuillez consulter la page 
d'instructions de travail pour obtenir une présentation complète de l'interface utilisateur de travail.

Outils de travail

Les collaborateurs peuvent naviguer dans le nuage de points 3D en effectuant un zoom avant et arrière, 
et en se déplaçant dans toutes les directions autour du nuage à l'aide des raccourcis clavier et de la 
souris. Lorsque vous créez une tâche de segmentation sémantique, les collaborateurs disposent des outils 
suivants :

• Un pinceau pour peindre les objets et effacer la peinture des objets. Les collaborateurs peignent les 
objets en sélectionnant une catégorie d'étiquette, puis en peignant dans le nuage de points 3D. Les 
collaborateurs effacent la peinture des objets en sélectionnant l'option Effacer la peinture dans le menu 
des catégories d'étiquettes et en utilisant le pinceau pour effacer la peinture.

• Un outil polygone que les collaborateurs peuvent utiliser pour sélectionner et peindre une zone du nuage 
de points.

• Un outil de peinture d'arrière-plan qui permet aux collaborateurs de peindre derrière les objets qu'ils ont 
déjà annotés sans modifier les annotations d'origine. Par exemple, les collaborateurs peuvent utiliser cet 
outil pour peindre la route après avoir peint toutes les voitures sur la route.

• Des options d'affichage qui permettent aux collaborateurs de masquer ou d'afficher facilement le 
texte des étiquettes, un maillage au sol et des attributs ponctuels supplémentaires tels que la couleur 
ou l'intensité. Les collaborateurs peuvent également choisir entre la perspective et les projections 
orthogonales.

Création d'une tâche d'étiquetage de segmentation sémantique de nuage de points 3D

Vous pouvez créer une tâche d'étiquetage de nuage de points 3D à l'aide de la console SageMaker ou de 
l'opération d'API CreateLabelingJob. Pour créer une tâche d'étiquetage pour ce type de tâche, vous 
devez disposer des éléments suivants :

• Un fichier manifeste d'entrée à une seule trame. Pour savoir comment créer ce type de fichier manifeste, 
veuillez consulter Création d'un fichier manifeste d'entrée de trame de nuage de points (p. 507). Si 
vous êtes un nouvel utilisateur des modalités d'étiquetage de nuage de points 3D Ground Truth, nous 
vous recommandons de consulter Formats de données 3D brutes acceptés (p. 504).

• Une équipe de travail formée à partir d'une main-d'œuvre privée ou provenant du fournisseur. Vous ne 
pouvez pas utiliser des employés Amazon Mechanical Turk pour les tâches d'étiquetage de nuage de 
points 3D. Pour savoir comment créer des mains-d'œuvre et des équipes de travail, veuillez consulter
Création et gestion de mains-d'œuvres (p. 612).

• Un fichier de configuration de catégorie d'étiquette. Pour plus d'informations, consultez Créer un 
fichier de configuration de catégorie d'étiquetage avec les attributs de catégorie d'étiquette et de 
trame (p. 473).

En outre, veillez à prendre connaissance de la section Attribuer des autorisations IAM pour utiliser Ground 
Truth (p. 576) et à satisfaire les conditions qui y sont exposées.

Utilisez l'une des sections suivantes pour apprendre à créer une tâche d'étiquetage à l'aide de la console 
ou d'une API.

Création d'une tâche d'étiquetage (Console)

Vous pouvez suivre les instructions décrites dans Création d'une tâche d'étiquetage (Console) (p. 459)
pour apprendre à créer une tâche d'étiquetage de segmentation sémantique de nuage de points 3D dans la 
console SageMaker. Pendant la création de votre tâche d'étiquetage, tenez compte des points suivants :

• Votre fichier manifeste d'entrée doit être un fichier manifeste à trame unique. Pour plus d'informations, 
consultez Création d'un fichier manifeste d'entrée de trame de nuage de points (p. 507).
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• L'étiquetage automatisé des données et la consolidation des annotations ne sont pas pris en charge pour 
les tâches d'étiquetage de nuage de points 3D.

• Les tâches d'étiquetage de segmentation sémantique de nuage de points 3D peuvent prendre plusieurs 
heures. Vous pouvez spécifier une durée plus longue pour ces tâches d'étiquetage lorsque vous 
sélectionnez votre équipe de travail (jusqu'à 7 jours ou 604 800 secondes).

Création d'une tâche d'étiquetage (API)

Cette section présente les détails que vous devez connaître lorsque vous créez une tâche d'étiquetage 
à l'aide de l'opération CreateLabelingJob de l'API SageMaker. Cette API définit cette opération pour 
tous les kits SDK AWS. Pour afficher la liste des kits SDK spécifiques à la langue pris en charge pour cette 
opération, veuillez consulter la section Voir aussi de CreateLabelingJob.

La page Création d'une tâche d'étiquetage (API) (p. 463) fournit une présentation de l'opération
CreateLabelingJob. Suivez ces instructions et procédez comme suit pour configurer votre demande :

• Vous devez entrer un ARN pour HumanTaskUiArn. Utilisez
arn:aws:sagemaker:<region>:394669845002:human-task-ui/
PointCloudSemanticSegmentation. Remplacez <region> par la région AWS dans laquelle vous 
créez la tâche d'étiquetage.

Il ne doit pas y avoir d'entrée pour le paramètre UiTemplateS3Uri.
• Votre élément LabelAttributeName doit se terminer par -ref. Par exemple, ss-labels-ref.
• Votre fichier manifeste d'entrée doit être un fichier manifeste à trame unique. Pour plus d'informations, 

consultez Création d'un fichier manifeste d'entrée de trame de nuage de points (p. 507).
• Vous spécifiez vos étiquettes et vos instructions de travail dans un fichier de configuration de catégorie 

d'étiquette. Pour savoir comment créer ce fichier, veuillez consulter Créer un fichier de configuration de 
catégorie d'étiquetage avec les attributs de catégorie d'étiquette et de trame (p. 473).

• Vous devez fournir les ARN prédéfinis pour les fonctions Lambda de pré-annotation et de post-
annotation (ACS). Ces ARN sont spécifiques à la région AWS que vous utilisez pour créer votre tâche 
d'étiquetage.
• Pour trouver l'ARN Lambda de pré-annotation, veuillez consulter PreHumanTaskLambdaArn. 

Utilisez la région dans laquelle vous créez votre tâche d'étiquetage pour trouver l'ARN correct. Par 
exemple, si vous créez votre tâche d'étiquetage dans us-east-1, l'ARN sera arn:aws:lambda:us-
east-1:432418664414:function:PRE-3DPointCloudSemanticSegmentation.

• Pour trouver l'ARN Lambda de post-annotation, veuillez consulter
AnnotationConsolidationLambdaArn. Utilisez la région dans laquelle vous 
créez votre tâche d'étiquetage pour trouver l'ARN correct. Par exemple, si vous 
créez votre tâche d'étiquetage dans us-east-1, l'ARN sera arn:aws:lambda:us-
east-1:432418664414:function:ACS-3DPointCloudSemanticSegmentation.

• Le nombre de collaborateurs spécifié dans NumberOfHumanWorkersPerDataObject doit être 1.
• L'étiquetage automatisé des données n'est pas pris en charge pour les tâches d'étiquetage 

de nuage de points 3D. Vous ne devez pas spécifier de valeurs pour les paramètres dans
LabelingJobAlgorithmsConfig.

• Les tâches d'étiquetage de segmentation sémantique de nuage de points 3D peuvent prendre 
plusieurs heures. Vous pouvez spécifier une durée plus longue pour ces tâches d'étiquetage dans
TaskTimeLimitInSeconds (jusqu'à 7 jours ou 604 800 secondes).

Créer une tâche d'étiquetage de segmentation sémantique ou d'ajustement de vérification d'un 
nuage de points en 3D

Vous pouvez créer une tâche d'étiquetage d'ajustement et de vérification en utilisant la console Ground 
Truth ou l'API CreateLabelingJob. Pour en savoir plus sur les tâches d'étiquetage d'ajustement et de 
vérification, et pour apprendre à en créer une, veuillez consulter Vérifier et ajuster les étiquettes (p. 413).
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Format des données en sortie

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage de segmentation sémantique de nuage de points 3D, 
les tâches sont envoyées aux collaborateurs. Lorsque ces employés terminent leurs tâches, leurs 
annotations sont écrites dans le compartiment Amazon S3 que vous avez spécifié lors de la création 
de la tâche d'étiquetage. C'est le format des données de sortie qui détermine ce que vous voyez dans 
votre compartiment Amazon S3 lorsque le statut de votre tâche d'étiquetage (LabelingJobStatus) est
Completed.

Si vous êtes un nouvel utilisateur de Ground Truth, veuillez consulter Données de sortie (p. 537) pour 
en savoir plus sur le format des données de sortie de Ground Truth. Pour de plus amples informations sur 
le format des données de sortie de détection d'objets de nuage de points 3D, veuillez consulter Fichier de 
sortie de segmentation sémantique de nuage de points 3D (p. 554).

Présentation des tâches d'étiquetage de nuage de points 3D
Cette rubrique fournit une présentation des fonctionnalités uniques d'une tâche d'étiquetage de nuage de 
points 3D Ground Truth. Vous pouvez utiliser les tâches d'étiquetage de nuage de points 3D pour que les 
collaborateurs étiquettent des objets d'un nuage de points 3D généré à partir d'un capteur 3D tel que des 
caméras LiDAR et des caméras de profondeur, ou généré à partir d'une reconstruction 3D en assemblant 
des images capturées par un agent tel qu'un drone.

Temps de prétraitement de la tâche

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage de nuage de points 3D, vous devez fournir un fichier manifeste 
d'entrée (p. 504). Le fichier manifeste d'entrée peut être :

• Un fichier manifeste d'entrée de trames qui a une trame de nuage de points unique sur chaque ligne.
• Un fichier manifeste d'entrée de séquences qui a une seule séquence sur chaque ligne. Une séquence 

est définie comme une série temporelle de trames de nuage de points.

Pour les deux types de fichiers manifeste, le temps de prétraitement des tâches (c'est-à-dire le temps à 
l'issue duquel Ground Truth commence à envoyer les tâches à vos employés) dépend du nombre total et 
de la taille des trames de nuage de points que vous fournissez dans votre fichier manifeste source. Pour 
les fichiers manifestes d'entrée de trames, il s'agit du nombre de lignes dans votre fichier manifeste. Pour 
les fichiers manifestes de séquences, il s'agit du nombre de trames dans chaque séquence multiplié par le 
nombre total de séquences, ou de lignes, dans votre fichier manifeste.

En outre, le nombre de points par nuage de points et le nombre d'objets de données de capteurs fusionnés 
(comme les images) sont pris en compte dans les temps de prétraitement des tâches. En moyenne, 
Ground Truth peut prétraiter 200 trames de nuages de points en environ 5 minutes. Si vous créez une 
tâche d'étiquetage de nuage de points 3D avec un grand nombre de trames de nuage de points, vous 
risquez de rencontrer des temps de prétraitement des tâches plus longs. Par exemple, si vous créez un 
fichier manifeste source de séquences avec 4 séquences de nuages de points et que chaque séquence 
contient 200 nuages de points, Ground Truth prétraite 800 nuages de points et le temps de prétraitement 
de votre tâche peut donc être d'environ 20 minutes. Pendant ce temps, le statut de votre tâche d'étiquetage 
est InProgress.

Pendant le prétraitement de votre tâche d'étiquetage de nuage de points 3D, vous recevez des 
messages CloudWatch vous informant de l'état de votre tâche. Pour identifier ces messages, recherchez
3D_POINT_CLOUD_PROCESSING_STATUS dans vos journaux de tâches d'étiquetage.

Pour les fichiers manifestes source de trames, vos CloudWatch Logs contiendront un message similaire au 
suivant :

{ 
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    "labeling-job-name": "example-point-cloud-labeling-job", 
    "event-name": "3D_POINT_CLOUD_PROCESSING_STATUS", 
    "event-log-message": "datasetObjectId from: 0 to 10, status: IN_PROGRESS"
}

Le message du journal des événements, datasetObjectId from: 0 to 10, status: 
IN_PROGRESS, identifie le nombre de trames de votre manifeste d'entrée qui ont été traitées. Vous recevez 
un nouveau message chaque fois qu'une nouvelle trame a été traitée. Par exemple, une fois qu'une trame 
unique a été traitée, vous recevez un autre message indiquant datasetObjectId from: 1 to 10, 
status: IN_PROGRESS.

Pour les fichiers manifestes source de séquences, vos CloudWatch Logs contiendront un message 
similaire au suivant :

{ 
    "labeling-job-name": "example-point-cloud-labeling-job", 
    "event-name": "3D_POINT_CLOUD_PROCESSING_STATUS", 
    "event-log-message": "datasetObjectId: 0, status: IN_PROGRESS"
}

Le message du journal des événements datasetObjectId from: 0, status: IN_PROGRESS
identifie le nombre de séquences de votre manifeste d'entrée qui ont été traitées. Vous recevez un 
nouveau message chaque fois qu'une séquence a été traitée. Par exemple, une fois qu'une séquence 
unique a été traitée, vous recevez un message indiquant datasetObjectId from: 1, status: 
IN_PROGRESS comme la séquence suivante dont le traitement va commencer.

Durée de la tâche

Les tâches d'étiquetage de nuage de points 3D peuvent prendre des heures pour les collaborateurs. Vous 
pouvez définir la durée totale pendant laquelle les collaborateurs peuvent travailler sur chaque tâche lors 
de la création d'une tâche d'étiquetage. La durée maximale que vous pouvez définir pour le travail des 
collaborateurs sur des tâches est de 7 jours. La valeur par défaut est de 3 jours.

Il est fortement recommandé de créer des tâches que les collaborateurs pourront effectuer en 12 heures 
maximum. Les collaborateurs doivent garder l'interface utilisateur de travail ouverte pendant qu'ils 
travaillent sur une tâche. Ils peuvent enregistrer leur travail au fur et à mesure et Ground Truth enregistrera 
leur travail toutes les 15 minutes.

Lorsque vous utilisez l'opération CreateLabelingJob de l'API SageMaker, définissez la durée totale 
de disponibilité d'une tâche pour les employés dans le paramètre TaskTimeLimitInSeconds de
HumanTaskConfig.

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage dans la console, vous pouvez spécifier cette limite de temps 
lorsque vous sélectionnez votre type de main-d'œuvre et votre équipe de travail.

Main-d'œuvre

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage de nuage de points 3D, vous devez spécifier une équipe de 
travail qui effectuera vos tâches d'annotation de nuage de points. Vous pouvez choisir une équipe de travail 
parmi la main-d'œuvre privée (vos propres employés) ou parmi la main-d'œuvre d'un fournisseur que vous 
sélectionnez dans le AWS Marketplace. Vous ne pouvez pas utiliser la main-d'œuvre Amazon Mechanical 
Turk pour les tâches d'étiquetage de nuage de points 3D.

Pour de plus amples informations sur la main-d'œuvre provenant du fournisseur, veuillez consulter Gestion 
des mains-d'œuvre de fournisseurs (p. 617).

Pour savoir comment créer et gérer une main-d'œuvre privée, veuillez consulter Utilisation d'une main-
d'œuvre privée (p. 618).
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Interface utilisateur (UI) de travail

Ground Truth fournit une interface utilisateur (UI) employé, des outils et des fonctionnalités d'étiquetage 
assisté pour aider les employés à accomplir vos tâches d'étiquetage de nuage de points 3D.

Vous pouvez prévisualiser l'interface utilisateur de travail lorsque vous créez une tâche d'étiquetage dans la 
console.

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage en utilisant l'opération API CreateLabelingJob, vous devez 
fournir un ARN fourni par Ground Truth dans le paramètre HumanTaskUiArn afin de spécifier l'interface 
utilisateur employé pour votre type de tâche. Vous pouvez utiliser HumanTaskUiArn avec l'opération
RenderUiTemplate de l'API SageMaker pour prévisualiser l'interface utilisateur employé.

Vous fournissez des instructions de travail, des étiquettes et, éventuellement, des attributs de catégorie 
d'étiquette qui sont affichés dans l'interface utilisateur de travail.

Attributs de catégorie d'étiquette

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage de suivi ou de détection d'objets dans un nuage de points 3D, 
vous pouvez ajouter un ou plusieurs attributs de catégorie d'étiquette. Vous pouvez ajouter des attributs de 
trame à tous les types de tâches de nuage de points 3D :

• Attribut de catégorie d'étiquette – Liste d'options (chaînes), zone de texte libre ou champ numérique 
associé à une ou plusieurs étiquettes. Il est utilisé par les employés pour fournir des métadonnées sur 
une étiquette.

• Attribut de trame – Liste d'options (chaînes), zone de texte libre ou champ numérique qui apparaît sur 
chaque trame de nuage de points qu'un employé doit annoter. Il est utilisé par les employés pour fournir 
des métadonnées sur les trames.

En outre, vous pouvez utiliser les attributs d'étiquette et de trame pour demander aux employés de vérifier 
les étiquettes dans une tâche de vérification d'étiquettes de nuage de points 3D.

Utilisez les sections suivantes pour en savoir plus sur ces attributs. Pour apprendre comment ajouter 
des catégories d'étiquettes et des attributs de trame à une tâche d'étiquetage, utilisez la section Create 
Labeling Job (Créer une tâche d'étiquetage) de la page de type de tâche de votre choix.

Attributs de catégorie d'étiquette

Ajoutez des attributs de catégorie d'étiquette aux étiquettes pour donner aux employés la possibilité de 
fournir plus d'informations sur les annotations qu'ils créent. Un attribut de catégorie d'étiquette est ajouté à 
une étiquette individuelle ou à toutes les étiquettes. Lorsqu'un attribut de catégorie d'étiquette est appliqué 
à toutes les étiquettes, il est appelé attribut de catégorie d'étiquette global.

Par exemple, si vous ajoutez l'étiquette catégorie voiture, vous pourriez également vouloir capturer des 
données supplémentaires sur vos voitures étiquetées, telles que le fait qu'elles soient masquées ou la taille 
de la voiture. Vous pouvez capturer ces métadonnées à l'aide des attributs de catégorie d'étiquette. Dans 
cet exemple, si vous avez ajouté l'attribut occluded à la catégorie d'étiquette voiture, vous pouvez affecter 
les attributs partial, completely ou no à l'attribut occluded et permettre aux employés de sélectionner l'une 
de ces options.

Lorsque vous créez une tâche de vérification d'étiquette, vous ajoutez des attributs de catégorie 
d'étiquettes à chaque étiquette que les employés doivent vérifier.

Attributs de trame

Ajoutez des attributs de trame pour donner aux employés la possibilité de fournir plus d'informations sur 
les trames de nuage de points individuelles. Vous pouvez spécifier jusqu'à 10 attributs de trame, et ces 
attributs apparaîtront sur toutes les trames.
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Par exemple, vous pouvez ajouter un attribut trame qui permet aux employés de saisir un nombre. Vous 
pouvez utiliser cet attribut pour que les employés identifient le nombre d'objets qu'ils voient dans une trame 
particulière.

Dans un autre exemple, vous pouvez fournir une zone de texte libre pour donner aux employés la 
possibilité de fournir une réponse libre à une question.

Lorsque vous créez une tâche de vérification d'étiquette, vous pouvez ajouter un ou plusieurs attributs de 
trame pour demander aux employés de fournir des commentaires sur toutes les étiquettes dans une trame 
de nuage de points.

Instructions de travail

Vous pouvez fournir des instructions de travail à vos collaborateurs pour les aider à effectuer vos tâches 
d'étiquetage de nuage de points. Vous pouvez utiliser ces instructions pour les opérations suivantes :

• Bonnes pratiques et choses à éviter lors de l'annotation d'objets.
• Explication des attributs de catégorie d'étiquette fournis (pour les tâches de détection d'objets et de suivi 

d'objets) et mode d'emploi de ces attributs.
• Conseils sur la façon de gagner du temps lors de l'étiquetage à l'aide de raccourcis clavier.

Vous pouvez ajouter vos instructions employé à l'aide de la console SageMaker lors de la création 
d'une tâche d'étiquetage. Si vous créez une tâche d'étiquetage à l'aide de l'opération d'API
CreateLabelingJob, vous spécifiez les instructions de travail dans votre fichier de configuration de 
catégorie d'étiquette.

Outre vos instructions, Ground Truth fournit un lien pour aider les employés à naviguer dans le portail 
d'employé et à l'utiliser. Affichez ces instructions en sélectionnant le type de tâche sur Instructions de 
travail (p. 380).

Refus de tâches

Les employés peuvent refuser des tâches.

Les employés refusent une tâche si les instructions ne sont pas claires, les données source ne s'affichent 
pas correctement ou s'ils rencontrent un autre problème avec la tâche. Si la tâche est refusée par le 
nombre d'employés par objet du jeu de données (NumberOfHumanWorkersPerDataObject), l'objet de 
données est marqué comme expiré et ne sera pas envoyé à d'autres employés.

Autorisations requises pour les tâches d'étiquetage de nuage de points 3D

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage de nuage de points 3D, en plus des autorisations requises 
indiquées dans Attribuer des autorisations IAM pour utiliser Ground Truth (p. 576), vous devez ajouter 
une stratégie CORS au compartiment S3 qui contient votre fichier manifeste d'entrée.

Ajouter une stratégie d'autorisation CORS à un compartiment S3

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage de nuage de points 3D, vous spécifiez les compartiments dans 
S3 dans lesquels se trouvent vos données d'entrée et votre fichier manifeste, et dans lesquels vos données 
de sortie seront stockées. Ces compartiments peuvent être les mêmes. Vous devez attacher la stratégie 
CORS (Cross-Origin Resource Sharing) suivante à vos compartiments source et de sortie. Si vous utilisez 
la console Amazon S3 pour ajouter la stratégie à votre compartiment, vous devez utiliser le format JSON.

JSON

[ 
        { 
            "AllowedHeaders": [ 

379

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_HumanTaskConfig.html#sagemaker-Type-HumanTaskConfig-NumberOfHumanWorkersPerDataObject


Amazon SageMaker Guide du développeur
Étiquetage de nuages de points 3D

                "*" 
            ], 
            "AllowedMethods": [ 
                "GET", 
                "HEAD", 
                "PUT" 
            ], 
            "AllowedOrigins": [ 
                "*" 
            ], 
            "ExposeHeaders": [ 
                "Access-Control-Allow-Origin" 
            ], 
            "MaxAgeSeconds": 3000 
        } 
    ]

XML

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?> 
    <CORSConfiguration xmlns="http://s3.amazonaws.com/doc/2006-03-01/"> 
    <CORSRule> 
        <AllowedOrigin>*</AllowedOrigin> 
        <AllowedMethod>GET</AllowedMethod> 
        <AllowedMethod>HEAD</AllowedMethod> 
        <AllowedMethod>PUT</AllowedMethod> 
        <MaxAgeSeconds>3000</MaxAgeSeconds> 
        <ExposeHeader>Access-Control-Allow-Origin</ExposeHeader> 
        <AllowedHeader>*</AllowedHeader> 
    </CORSRule> 
    </CORSConfiguration>

Pour savoir comment ajouter une politique CORS à un compartiment S3, veuillez consulter Comment 
ajouter le partage de ressources interdomaines avec CORS ? dans le Guide de l'utilisateur Amazon Simple 
Storage Service.

Instructions de travail
Cette rubrique fournit une présentation du portail employé Ground Truth et des outils disponibles pour 
exécuter votre tâche d'étiquetage de nuage de points 3D. Tout d'abord, sélectionnez le type de tâche sur 
laquelle vous travaillez dans Rubriques.

Pour les tâches d'ajustement, sélectionnez le type de tâche d'étiquetage d'origine qui a généré les 
étiquettes que vous ajustez. Passez en revue et ajustez les étiquettes de votre tâche si nécessaire.

Important

Il est recommandé d'accomplir votre tâche à l'aide d'un navigateur Web Google Chrome ou 
Firefox.

Rubriques
• Segmentation sémantique du nuage de points 3D (p. 380)
• Détection d'objets de nuage de points 3D (p. 390)
• Suivi d'objets de nuage de points 3D (p. 401)

Segmentation sémantique du nuage de points 3D

Utilisez cette page pour vous familiariser avec l'interface utilisateur et les outils disponibles pour exécuter 
votre tâche de segmentation sémantique du nuage de points 3D.
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Rubriques
• Votre tâche (p. 381)
• Naviguer dans l'interface utilisateur (p. 386)
• Guide des icônes (p. 388)
• Shortcuts (p. 389)
• Relâcher, arrêter et reprendre, et refuser des tâches (p. 389)
• Sauvegarde et envoi de votre travail (p. 390)

Votre tâche

Lorsque vous travaillez sur une tâche de segmentation sémantique de nuage de points 3D, vous devez 
sélectionner une catégorie dans le menu Annotations situé à droite de votre portail de travail à l'aide 
du menu déroulant Catégories d'étiquettes. Après avoir sélectionné une catégorie, utilisez les outils 
de pinceau et de polygone pour peindre chaque objet du nuage de points 3D auquel cette catégorie 
s'applique. Par exemple, si vous sélectionnez la catégorie Voiture, vous utiliserez ces outils pour peindre 
toutes les voitures du nuage de points. La vidéo suivante montre comment utiliser l'outil Pinceau pour 
peindre un objet.

Si vous voyez une ou plusieurs images dans votre portail de travail, vous pouvez peindre dans les images 
ou peindre dans le nuage de points 3D ; la peinture apparaîtra alors dans l'autre support.

Vous pouvez voir les attributs de trame sous le menu Étiquettes. Utilisez ces invites d'attributs pour saisir 
des informations supplémentaires sur le nuage de points.
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Important

Si vous voyez que des objets ont déjà été peints lorsque vous ouvrez la tâche, ajustez ces 
annotations.

La vidéo suivante contient une image qui peut être annotée. Il se peut que vous ne voyiez pas d'image 
dans votre tâche.
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Après avoir peint un ou plusieurs objets à l'aide d'une catégorie d'étiquette, vous pouvez sélectionner cette 
catégorie dans le menu Catégorie d'étiquette à droite pour ne visualiser que les points peints pour cette 
catégorie.
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Naviguer dans l'interface utilisateur

Vous pouvez naviguer dans la scène 3D à l'aide du clavier et de la souris. Vous pouvez :

• double-cliquer sur des objets spécifiques dans le nuage de points pour zoomer ;
• utiliser une molette de souris ou un pavé tactile pour effectuer un zoom avant et arrière sur le nuage de 

points ;
• utiliser les touches fléchées du clavier et les touches Q, E, A et D pour se déplacer vers le haut, le bas, la 

gauche et la droite ; utiliser les touches W et S du clavier pour effectuer un zoom avant et arrière.

La vidéo suivante illustre les mouvements autour du nuage de points 3D et dans la vue latérale. Vous 
pouvez masquer et redévelopper toutes les vues latérales à l'aide de l'icône de plein écran. Dans ce GIF, 
les vues latérales et les menus ont été réduits.
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Lorsque vous êtes dans l'interface utilisateur de travail, les menus suivants s'affichent :

• Instructions – Consultez ces instructions avant de commencer votre tâche.
• Raccourcis – Utilisez ce menu pour afficher les raccourcis clavier que vous pouvez utiliser pour naviguer 

dans le nuage de points et pour utiliser les outils d'annotation fournis.
• Affichage – Utilisez ce menu pour activer et désactiver différentes options d'affichage. Par exemple, vous 

pouvez utiliser ce menu pour ajouter un maillage au sol au nuage de points et choisir la projection du 
nuage de points.

• Nuage de points 3D – Utilisez ce menu pour ajouter des attributs supplémentaires aux points du nuage 
de points, tels que la couleur et l'intensité des pixels. Notez que certaines de ces options, voire toutes, 
peuvent ne pas être disponibles.

• Peinture – Utilisez ce menu pour modifier la fonctionnalité du pinceau.

Lorsque vous ouvrez une tâche, l'icône de déplacement de la scène est activée et vous pouvez vous 
déplacer dans le nuage de points à l'aide de la souris et des boutons de navigation de la zone de nuage 
de points de l'écran. Pour revenir à la vue d'origine que vous voyez lorsque vous ouvrez la tâche pour la 
première fois, choisissez l'icône de réinitialisation de la scène.

Après avoir sélectionné l'icône de pinceau, vous pouvez ajouter de la peinture au nuage de points et aux 
images (le cas échéant). Vous devez sélectionner à nouveau l'icône de déplacement de la scène pour vous 
déplacer vers une autre zone du nuage de points 3D ou de l'image.

Pour réduire tous les panneaux de droite et afficher le nuage de points 3D en plein écran, sélectionnez 
l'icône de plein écran.

Pour les images de la caméra et les panneaux latéraux, vous disposez des options d'affichage suivantes :

• C – Affichez l'angle de caméra sur la vue du nuage de points.
• F – Affichez le frustum, ou champ de vision, de la caméra utilisée pour capturer cette image dans la vue 

du nuage de points.
• P – Affichez le nuage de points superposé sur l'image.

Guide des icônes

Utilisez ce tableau pour en savoir plus sur les icônes disponibles dans votre portail de tâches de travail.

Icône Name (Nom) Description

pinceau Sélectionnez cette icône pour activer l'outil Pinceau. Pour 
utiliser cet outil, choisissez-le et déplacez-le au-dessus des 
objets que vous souhaitez peindre avec la souris. Une fois 
que vous l'avez choisi, tout ce que vous peignez est associé à 
la catégorie que vous avez choisie.

polygone Choisissez cette icône pour utiliser l'outil de peinture de 
polygone. Utilisez cet outil pour dessiner des polygones 
autour des objets que vous souhaitez peindre. Une fois que 
vous l'avez choisi, tous les objets autour desquels vous 
dessinez un polygone seront associés à la catégorie que vous 
avez choisie.

réinitialiser la 
scène

Sélectionnez cette icône pour réinitialiser la vue du nuage 
de points, des panneaux latéraux et, le cas échéant, de 
toutes les images à leur position d'origine lors de la première 
ouverture de la tâche.
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Icône Name (Nom) Description

déplacer la scène Choisissez cette icône pour déplacer la scène. Par défaut, 
cette icône est sélectionnée lorsque vous démarrez une tâche 
pour la première fois.

plein écran Choisissez cette icône pour que la visualisation du nuage 
de points 3D soit en plein écran et pour réduire tous les 
panneaux latéraux.

règle Utilisez cette icône pour mesurer les distances, en mètres, 
dans le nuage de points. Vous pouvez utiliser cet outil si vos 
instructions vous demandent d'annoter tous les objets situés à 
une distance donnée du centre du cuboïde ou de l'objet utilisé 
pour capturer les données.

Lorsque vous sélectionnez cette icône, vous pouvez placer 
le point de départ (premier marqueur) n'importe où dans 
le nuage de points en le sélectionnant avec votre souris. 
L'outil utilise automatiquement l'interpolation pour placer un 
marqueur sur le point le plus proche dans la distance seuil 
de l'emplacement sélectionné, sinon le marqueur sera placé 
sur le sol. Si vous placez un point de départ par erreur, vous 
pouvez utiliser la touche Echap pour rétablir le placement du 
marqueur.

Après avoir placé le premier marqueur, une ligne pointillée 
et une étiquette dynamique indiquent la distance dont vous 
vous êtes éloigné du premier marqueur. Cliquez ailleurs sur le 
nuage de points pour placer un deuxième marqueur. Lorsque 
vous placez le deuxième marqueur, la ligne pointillée devient 
solide et la distance est définie.

Après avoir défini une distance, vous pouvez la modifier en 
sélectionnant l'un des marqueurs. Vous pouvez supprimer 
une règle en la sélectionnant en un point quelconque et en 
utilisant la touche Supprimer de votre clavier.

Shortcuts

Les raccourcis répertoriés dans le menu Raccourcis peuvent vous aider à naviguer dans le nuage de points 
3D et à utiliser l'outil de peinture.

Avant de démarrer votre tâche, nous vous recommandons de consulter le menu Shortcuts (Raccourcis) et 
de vous familiariser avec ces commandes.

Relâcher, arrêter et reprendre, et refuser des tâches

Lorsque vous ouvrez la tâche d'étiquetage, trois boutons en haut à droite vous permettent de refuser la 
tâche (Decline task (Refuser une tâche)), de la libérer (Release task (Libérer une tâche)), ou encore de 
l'arrêter et la reprendre ultérieurement (Stop and resume later (Arrêter et reprendre plus tard)). La liste 
suivante décrit ce qui se passe lorsque vous sélectionnez l'une de ces options :
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• Decline task (Refuser une tâche) : vous ne devez refuser une tâche que si quelque chose ne va pas avec 
celle-ci, comme un problème avec le nuage de points 3D, les images ou l'interface utilisateur. Si vous 
refusez une tâche, vous ne pourrez pas y revenir.

• Release Task (Libérer une tâche) : si vous libérez une tâche, vous perdez tout le travail effectué sur 
cette tâche. Lorsque la tâche est libérée, d'autres employés de votre équipe peuvent la récupérer. Si 
un nombre suffisant d'employés se chargent de la tâche, vous ne pouvez pas y revenir. Lorsque vous 
sélectionnez ce bouton, puis sélectionnez confirm, vous revenez au portail d'employé. Si la tâche est 
toujours disponible, son statut sera Available (Disponible). Si d'autres employés la récupèrent, elle 
disparaîtra de votre portail.

• Arrêter et reprendre plus tard : vous pouvez utiliser le bouton Stop and resume later (Arrêter et reprendre 
plus tard) pour arrêter de travailler et revenir à la tâche ultérieurement. Vous devez utiliser le bouton
Save (Enregistrer) pour enregistrer votre travail avant de sélectionner Stop and resume later (Arrêter et 
reprendre plus tard). Lorsque vous sélectionnez ce bouton, puis sélectionnez Confirm (Confirmer), vous 
revenez au portail d'employé et l'état de la tâche est Arrêté(e). Vous pouvez sélectionner la même tâche 
pour reprendre le travail dessus.

Sachez que la personne qui crée vos tâches d'étiquetage spécifie une limite de temps durant laquelle 
toutes les tâches doivent être terminées. Si vous ne revenez pas et ne terminez pas cette tâche dans ce 
délai, elle expirera et votre travail ne sera pas envoyé. Pour en savoir plus, contactez l'administrateur de 
votre compte.

Sauvegarde et envoi de votre travail

Vous devriez enregistrer périodiquement votre travail. Ground Truth enregistrera automatiquement votre 
travail toutes les 15 minutes.

Lorsque vous ouvrez une tâche, vous devez terminer votre travail avant d'appuyer sur Envoyer.

Détection d'objets de nuage de points 3D

Utilisez cette page pour vous familiariser avec l'interface utilisateur et les outils disponibles pour effectuer 
votre tâche de détection d'objets de nuage de points 3D.

Rubriques
• Votre tâche (p. 390)
• Naviguer dans l'interface utilisateur (p. 392)
• Guide des icônes (p. 399)
• Shortcuts (p. 400)
• Relâcher, arrêter et reprendre, et refuser des tâches (p. 400)
• Sauvegarde et envoi de votre travail (p. 401)

Votre tâche

Lorsque vous travaillez sur une tâche de détection d'objets de nuage de points 3D, vous devez sélectionner 
une catégorie dans le menu Annotations situé à droite de votre portail de travail à l'aide du menu
Catégories d'étiquettes. Après avoir choisi une catégorie, utilisez les outils Ajouter un cuboïde et Ajuster 
un cuboïde pour ajuster un cuboïde autour des objets dans le nuage de points 3D auquel cette catégorie 
s'applique. Après avoir placé un cuboïde, vous pouvez modifier ses dimensions, son emplacement et son 
orientation directement dans le nuage de points et dans les trois panneaux affichés à droite.

Si vous voyez une ou plusieurs images dans votre portail de travail, vous pouvez également modifier les 
cuboïdes dans les images ou dans le nuage de points 3D ; les modifications apparaîtront alors dans l'autre 
support.
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Si vous constatez que des cuboïdes ont déjà été ajoutés au nuage de points 3D lorsque vous ouvrez votre 
tâche, ajustez ces cuboïdes et ajoutez des cuboïdes supplémentaires au besoin.

Pour modifier un cuboïde, en particulier pour le déplacer, le réorienter ou modifier ses dimensions,, vous 
devez utiliser les touches de raccourci. Vous pouvez voir une liste complète des touches de raccourci dans 
le menu Raccourcis de votre interface utilisateur. Voici des combinaisons de touches importantes avec 
lesquelles vous devez vous familiariser avant de commencer votre tâche d'étiquetage.

Commande Mac Commande Windows Action

Cmd + Glisser Ctrl + Glisser Modifier les dimensions du 
cuboïde.

Option + Glisser Alt + Glisser Déplacer le cuboïde.

Maj + Glisser Maj + Glisser Faire pivoter le cuboïde.

Option + O Alt + O Ajuster fermement le cuboïde 
autour des points autour 
desquels il a été dessiné. Avant 
d'utiliser l'option, assurez-
vous que le cuboïde entoure 
complètement l'objet qui vous 
intéresse.

Option + G Alt + G Fixer le cuboïde au sol.

Les étiquettes individuelles peuvent avoir un ou plusieurs attributs d'étiquette. Si un attribut d'étiquette est 
associé à une étiquette, il apparaîtra lorsque vous sélectionnez la flèche pointant vers le bas en regard de 
l'étiquette dans le menu ID de l'étiquette. Remplissez les valeurs requises pour tous les attributs d'étiquette.

Vous pouvez voir les attributs de trame sous le menu Étiquettes. Utilisez ces invites d'attributs pour saisir 
des informations supplémentaires sur chaque trame.
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Naviguer dans l'interface utilisateur

Vous pouvez naviguer dans la scène 3D à l'aide de votre clavier et de votre souris. Vous pouvez :

• double-cliquer sur des objets spécifiques dans le nuage de points pour zoomer ;
• Vous pouvez utiliser les touches [ et ] de votre clavier pour zoomer et passer d'une étiquette à l'autre. Si 

aucune étiquette n'est sélectionnée, lorsque vous sélectionnez [ ou ], l'interface utilisateur effectue un 
zoom sur la première étiquette de la liste ID de l'étiquette.

• utiliser une molette de souris ou un pavé tactile pour effectuer un zoom avant et arrière sur le nuage de 
points ;

• utiliser les touches fléchées du clavier et les touches Q, E, A et D pour se déplacer vers le haut, le bas, la 
gauche et la droite ; utiliser les touches W et S du clavier pour effectuer un zoom avant et arrière.
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Une fois que vous avez placé un cuboïde dans la scène 3D, une vue latérale apparaît avec trois vues 
projetées : le haut, le côté et l'arrière. Ces vues latérales montrent des points à l'intérieur et autour 
du cuboïde placé et aident les collaborateurs à affiner les limites du cuboïde dans cette zone. Les 
collaborateurs peuvent faire un zoom avant et arrière de chacune de ces vues latérales à l'aide de leur 
souris.

La vidéo suivante illustre les mouvements autour du nuage de points 3D et dans la vue latérale.
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Lorsque vous êtes dans l'interface utilisateur de travail, les menus suivants s'affichent :

• Instructions – Consultez ces instructions avant de commencer votre tâche.
• Raccourcis – Utilisez ce menu pour afficher les raccourcis clavier que vous pouvez utiliser pour naviguer 

dans le nuage de points et pour utiliser les outils d'annotation fournis.
• Étiquette – Utilisez ce menu pour modifier un cuboïde. Tout d'abord, sélectionnez un cuboïde, puis 

choisissez une option dans ce menu. Ce menu inclut des outils d'étiquetage assisté tels que la fixation 
d'un cuboïde au sol et l'ajustement automatique du cuboïde aux limites de l'objet.

• Affichage – Utilisez ce menu pour activer et désactiver différentes options d'affichage. Par exemple, vous 
pouvez utiliser ce menu pour ajouter un maillage au sol au nuage de points et choisir la projection du 
nuage de points.

• Nuage de points 3D – Utilisez ce menu pour ajouter des attributs supplémentaires aux points du nuage 
de points, tels que la couleur et l'intensité des pixels. Notez que ces options peuvent ne pas être 
disponibles.

Lorsque vous ouvrez une tâche, l'icône de déplacement de la scène est activée et vous pouvez vous 
déplacer dans le nuage de points à l'aide de la souris et des boutons de navigation de la zone de nuage 
de points de l'écran. Pour revenir à la vue d'origine que vous voyez lorsque vous ouvrez la tâche pour la 
première fois, choisissez l'icône de réinitialisation de la scène. La réinitialisation de la vue ne modifie pas 
vos annotations.

Après avoir sélectionné l'icône Ajouter un cuboïde, vous pouvez ajouter des cuboïdes à la visualisation du 
nuage de points 3D. Une fois que vous avez ajouté un cuboïde, vous pouvez l'ajuster dans les trois vues 
(haut, latéral et avant) et dans les images (le cas échéant).
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Vous devez choisir à nouveau l'icône de déplacement de la scène pour vous déplacer vers une autre zone 
du nuage de points 3D ou de l'image.

Pour réduire tous les panneaux de droite et afficher le nuage de points 3D en plein écran, choisissez l'icône 
de plein écran.

Si des images de caméra sont incluses, vous pouvez voir les options d'affichage suivantes :

• C – Affichez l'angle de caméra sur la vue du nuage de points.
• F – Affichez le frustum, ou champ de vision, de la caméra utilisée pour capturer cette image dans la vue 

du nuage de points.
• P – Affichez le nuage de points superposé sur l'image.
• B – Affichez les cuboïdes dans l'image.

La vidéo suivante montre comment utiliser ces options d'affichage. L'option F est utilisée pour afficher le 
champ de vision de la caméra (la zone grise), les options C indiquent la direction à laquelle la caméra fait 
face et l'angle de la caméra (lignes bleues), et l'option B est utilisée pour afficher le cuboïde.
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Guide des icônes

Utilisez ce tableau pour en savoir plus sur les icônes visibles dans votre portail de tâches de travail.

Icône   Description

ajouter un cuboïde Choisissez cette icône pour ajouter un cuboïde. Chaque 
cuboïde que vous ajoutez est associé à la catégorie que vous 
avez choisie.

modifier le cuboïde Choisissez cette icône pour modifier un cuboïde. Après avoir 
ajouté un cuboïde, vous pouvez modifier ses dimensions, 
son emplacement et son orientation. Une fois qu'un cuboïde 
est ajouté, il bascule automatiquement en mode édition de 
cuboïde.

règle Utilisez cette icône pour mesurer les distances, en mètres, 
dans le nuage de points. Vous pouvez utiliser cet outil si vos 
instructions vous demandent d'annoter tous les objets situés à 
une distance donnée du centre du cuboïde ou de l'objet utilisé 
pour capturer les données.

Lorsque vous sélectionnez cette icône, vous pouvez placer 
le point de départ (premier marqueur) n'importe où dans 
le nuage de points en le sélectionnant avec votre souris. 
L'outil utilise automatiquement l'interpolation pour placer un 
marqueur sur le point le plus proche dans la distance seuil 
de l'emplacement sélectionné, sinon le marqueur sera placé 
sur le sol. Si vous placez un point de départ par erreur, vous 
pouvez utiliser la touche Echap pour rétablir le placement du 
marqueur.

Après avoir placé le premier marqueur, une ligne pointillée 
et une étiquette dynamique indiquent la distance dont vous 
vous êtes éloigné du premier marqueur. Cliquez ailleurs sur le 
nuage de points pour placer un deuxième marqueur. Lorsque 
vous placez le deuxième marqueur, la ligne pointillée devient 
solide et la distance est définie.

Après avoir défini une distance, vous pouvez la modifier en 
sélectionnant l'un des marqueurs. Vous pouvez supprimer 
une règle en la sélectionnant en un point quelconque et en 
utilisant la touche Supprimer de votre clavier.

réinitialiser la 
scène

Sélectionnez cette icône pour réinitialiser la vue du nuage 
de points, des panneaux latéraux et, le cas échéant, de 
toutes les images à leur position d'origine lors de la première 
ouverture de la tâche.

déplacer la scène Choisissez cette icône pour déplacer la scène. Par défaut, 
cette icône est sélectionnée lorsque vous démarrez une tâche 
pour la première fois.
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Icône   Description

plein écran Choisissez cette icône pour que la visualisation du nuage 
de points 3D soit en plein écran et pour réduire tous les 
panneaux latéraux.

afficher les 
étiquettes

Affichez les étiquettes dans la visualisation du nuage de 
points 3D et, le cas échéant, dans les images.

masquer les 
étiquettes

Masquez les étiquettes dans la visualisation du nuage de 
points 3D et, le cas échéant, dans les images.

supprimez des 
étiquettes

Supprimez une étiquette.

Shortcuts

Les raccourcis répertoriés dans le menu Raccourcis peuvent vous aider à naviguer dans le nuage de points 
3D et à utiliser les outils d'ajout et de modification de cuboïdes.

Avant de démarrer votre tâche, nous vous recommandons de consulter le menu Shortcuts (Raccourcis) et 
de vous familiariser avec ces commandes. Vous devez utiliser certaines des commandes de cuboïdes 3D 
pour modifier votre cuboïde.

Relâcher, arrêter et reprendre, et refuser des tâches

Lorsque vous ouvrez la tâche d'étiquetage, trois boutons en haut à droite vous permettent de refuser la 
tâche (Decline task (Refuser une tâche)), de la libérer (Release task (Libérer une tâche)), ou encore de 
l'arrêter et la reprendre ultérieurement (Stop and resume later (Arrêter et reprendre plus tard)). La liste 
suivante décrit ce qui se passe lorsque vous sélectionnez l'une de ces options :

• Decline task (Refuser une tâche) : vous ne devez refuser une tâche que si quelque chose ne va pas avec 
celle-ci, comme un problème avec le nuage de points 3D, les images ou l'interface utilisateur. Si vous 
refusez une tâche, vous ne pourrez pas y revenir.

• Release Task (Libérer une tâche) : si vous libérez une tâche, vous perdez tout le travail effectué sur 
cette tâche. Lorsque la tâche est libérée, d'autres employés de votre équipe peuvent la récupérer. Si 
un nombre suffisant d'employés se chargent de la tâche, vous ne pouvez pas y revenir. Lorsque vous 
sélectionnez ce bouton, puis sélectionnez confirm, vous revenez au portail d'employé. Si la tâche est 
toujours disponible, son statut sera Available (Disponible). Si d'autres employés la récupèrent, elle 
disparaîtra de votre portail.

• Arrêter et reprendre plus tard : vous pouvez utiliser le bouton Stop and resume later (Arrêter et reprendre 
plus tard) pour arrêter de travailler et revenir à la tâche ultérieurement. Vous devez utiliser le bouton
Save (Enregistrer) pour enregistrer votre travail avant de sélectionner Stop and resume later (Arrêter et 
reprendre plus tard). Lorsque vous sélectionnez ce bouton, puis sélectionnez Confirm (Confirmer), vous 
revenez au portail d'employé et l'état de la tâche est Arrêté(e). Vous pouvez sélectionner la même tâche 
pour reprendre le travail dessus.
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Sachez que la personne qui crée vos tâches d'étiquetage spécifie une limite de temps durant laquelle 
toutes les tâches doivent être terminées. Si vous ne revenez pas et ne terminez pas cette tâche dans ce 
délai, elle expirera et votre travail ne sera pas envoyé. Pour en savoir plus, contactez l'administrateur de 
votre compte.

Sauvegarde et envoi de votre travail

Vous devriez enregistrer périodiquement votre travail. Ground Truth enregistrera automatiquement votre 
travail toutes les 15 minutes.

Lorsque vous ouvrez une tâche, vous devez terminer votre travail avant d'appuyer sur Envoyer.

Suivi d'objets de nuage de points 3D

Utilisez cette page pour vous familiariser avec l'interface utilisateur et les outils disponibles pour effectuer 
votre tâche de détection d'objets de nuage de points 3D.

Rubriques
• Votre tâche (p. 401)
• Naviguer dans l'interface utilisateur (p. 405)
• Modifier en bloc les attributs de catégorie d'étiquette et de trame (p. 410)
• Guide des icônes (p. 411)
• Shortcuts (p. 412)
• Relâcher, arrêter et reprendre, et refuser des tâches (p. 412)
• Sauvegarde et envoi de votre travail (p. 413)

Votre tâche

Lorsque vous travaillez sur une tâche de suivi d'objets de nuage de points 3D, vous devez sélectionner une 
catégorie dans le menu Annotations situé à droite de votre portail de travail à l'aide du menu Catégories 
d'étiquettes. Après avoir sélectionné une catégorie, utilisez les outils Ajouter un cuboïde et Ajuster un 
cuboïde pour ajuster un cuboïde autour des objets dans le nuage de points 3D auquel cette catégorie 
s'applique. Après avoir placé un cuboïde, vous pouvez modifier son emplacement, ses dimensions et son 
orientation directement dans le nuage de points et dans les trois panneaux affichés à droite. Si vous voyez 
une ou plusieurs images dans votre portail de travail, vous pouvez également modifier les cuboïdes dans 
les images ou dans le nuage de points 3D ; les modifications apparaîtront alors dans l'autre support.

Important

Si vous constatez que des cuboïdes ont déjà été ajoutés aux trames du nuage de points 3D 
lorsque vous ouvrez votre tâche, ajustez ces cuboïdes et ajoutez des cuboïdes supplémentaires 
au besoin.

Pour modifier un cuboïde, en particulier pour le déplacer, le réorienter ou modifier ses dimensions,, vous 
devez utiliser les touches de raccourci. Vous pouvez voir une liste complète des touches de raccourci dans 
le menu Raccourcis de votre interface utilisateur. Voici des combinaisons de touches importantes avec 
lesquelles vous devez vous familiariser avant de commencer votre tâche d'étiquetage.

Commande Mac Commande Windows Action

Cmd + Glisser Ctrl + Glisser Modifier les dimensions du 
cuboïde.
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Commande Mac Commande Windows Action

Option + Glisser Alt + Glisser Déplacer le cuboïde.

Maj + Glisser Maj + Glisser Faire pivoter le cuboïde.

Option + O Alt + O Ajuster fermement le cuboïde 
autour des points autour 
desquels il a été dessiné. Avant 
d'utiliser l'option, assurez-
vous que le cuboïde entoure 
complètement l'objet qui vous 
intéresse.

Option + G Alt + G Fixer le cuboïde au sol.

Lorsque vous ouvrez votre tâche, deux trames sont chargées. Si votre tâche comprend plus de deux 
trames, vous devez utiliser la barre de navigation dans le coin inférieur gauche ou l'icône de chargement de 
trames pour charger des trames supplémentaires. Vous devez annoter et ajuster les étiquettes dans toutes 
les trames avant de les envoyer.

Après avoir ajusté un cuboïde autour des limites d'un objet, accédez à une autre trame à l'aide de la barre 
de navigation située dans le coin inférieur droit de l'interface utilisateur. Si ce même objet a été déplacé 
vers un nouvel emplacement, ajoutez un autre cuboïde et ajustez-le étroitement autour des limites de 
l'objet. Chaque fois que vous ajoutez manuellement un cuboïde, la barre de séquence de trames dans le 
coin inférieur gauche de l'écran devient rouge à l'emplacement temporel de cette trame dans la séquence.

Votre interface utilisateur déduit automatiquement l'emplacement de cet objet dans toutes les autres 
trames une fois que vous avez placé un cuboïde. C'est ce qu'on appelle interpolation. Vous pouvez voir 
le mouvement de cet objet, ainsi que les cuboïdes déduits et créés manuellement à l'aide des flèches. 
Ajustez les cuboïdes déduits au besoin. La vidéo suivante montre comment naviguer entre les trames. 
La vidéo suivante montre que, si vous ajoutez un cuboïde dans une trame, puis l'ajustez dans une autre, 
votre interface utilisateur déduira automatiquement l'emplacement du cuboïde dans toutes les trames 
intermédiaires.
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Tip

Vous pouvez désactiver l'interpolation automatique des cuboïdes entre les images à l'aide de 
l'élément de menu 3D Point Cloud (Nuage de points 3D). Sélectionnez 3D Point Cloud (Nuage 
de points 3D) dans le menu supérieur, puis sélectionnez Interpolate Cuboids Across Frames 
(Interpoler les cuboïdes dans les trames). Ceci désactive cette option et arrête l'interpolation des 
cuboïdes. Vous pouvez resélectionner cet élément pour réactiver l'interpolation des cuboïdes.
Désactiver l'interpolation des cuboïdes n'aura pas d'impact sur les cuboïdes qui ont déjà été 
interpolés sur plusieurs images.

Les étiquettes individuelles peuvent avoir un ou plusieurs attributs d'étiquette. Si un attribut d'étiquette est 
associé à une étiquette, il apparaîtra lorsque vous sélectionnez la flèche pointant vers le bas en regard de 
l'étiquette dans le menu ID de l'étiquette. Remplissez les valeurs requises pour tous les attributs d'étiquette.

Vous pouvez voir les attributs de trame sous le menu ID de l'étiquette. Ces attributs apparaîtront sur 
chaque trame dans votre tâche. Utilisez ces invites d'attributs pour saisir des informations supplémentaires 
sur chaque trame.
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Naviguer dans l'interface utilisateur

Vous pouvez naviguer dans la scène 3D à l'aide de votre clavier et de votre souris. Vous pouvez :

• double-cliquer sur des objets spécifiques dans le nuage de points pour zoomer ;
• Vous pouvez utiliser les touches [ et ] de votre clavier pour zoomer et passer d'une étiquette à l'autre. Si 

aucune étiquette n'est sélectionnée, lorsque vous sélectionnez [ ou ], l'interface utilisateur effectue un 
zoom sur la première étiquette de la liste ID de l'étiquette.

• utiliser une molette de souris ou un pavé tactile pour effectuer un zoom avant et arrière sur le nuage de 
points ;

• utiliser les touches fléchées du clavier et les touches Q, E, A et D pour se déplacer vers le haut, le bas, la 
gauche et la droite ; utiliser les touches W et S du clavier pour effectuer un zoom avant et arrière.
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Une fois que vous avez placé un cuboïde dans la scène 3D, une vue latérale apparaît avec trois vues 
projetées : le haut, le côté et l'arrière. Ces vues latérales montrent des points à l'intérieur et autour 
du cuboïde placé et aident les collaborateurs à affiner les limites du cuboïde dans cette zone. Les 
collaborateurs peuvent faire un zoom avant et arrière de chacune de ces vues latérales à l'aide de leur 
souris.

La vidéo suivante illustre les mouvements autour du nuage de points 3D et dans la vue latérale.
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Lorsque vous êtes dans l'interface utilisateur de travail, les menus suivants s'affichent :

• Instructions – Consultez ces instructions avant de commencer votre tâche.
• Raccourcis – Utilisez ce menu pour afficher les raccourcis clavier que vous pouvez utiliser pour naviguer 

dans le nuage de points et pour utiliser les outils d'annotation fournis.
• Étiquette – Utilisez ce menu pour modifier un cuboïde. Tout d'abord, sélectionnez un cuboïde, puis 

choisissez une option dans ce menu. Ce menu inclut des outils d'étiquetage assisté tels que la fixation 
d'un cuboïde au sol et l'ajustement automatique du cuboïde aux limites de l'objet.

• Affichage – Utilisez ce menu pour activer et désactiver différentes options d'affichage. Par exemple, vous 
pouvez utiliser ce menu pour ajouter un maillage au sol au nuage de points et choisir la projection du 
nuage de points.

• Nuage de points 3D – Utilisez ce menu pour ajouter des attributs supplémentaires aux points du nuage 
de points, tels que la couleur et l'intensité des pixels. Notez que ces options peuvent ne pas être 
disponibles.

Lorsque vous ouvrez une tâche, l'icône de déplacement de la scène est activée et vous pouvez vous 
déplacer dans le nuage de points à l'aide de la souris et des boutons de navigation de la zone de nuage 
de points de l'écran. Pour revenir à la vue d'origine que vous voyez lorsque vous ouvrez la tâche pour la 
première fois, choisissez l'icône de réinitialisation de la scène.

Après avoir sélectionné l'icône Ajouter un cuboïde, vous pouvez ajouter des cuboïdes au nuage de points 
et aux images (le cas échéant). Vous devez sélectionner à nouveau l'icône de déplacement de la scène 
pour vous déplacer vers une autre zone du nuage de points 3D ou de l'image.

Pour réduire tous les panneaux de droite et afficher le nuage de points 3D en plein écran, choisissez l'icône 
de plein écran.

Si des images de caméra sont incluses, vous pouvez voir les options d'affichage suivantes :

• C – Affichez l'angle de caméra sur la vue du nuage de points.
• F – Affichez le frustum, ou champ de vision, de la caméra utilisée pour capturer cette image dans la vue 

du nuage de points.
• P – Affichez le nuage de points superposé sur l'image.
• B – Affichez les cuboïdes dans l'image.

La vidéo suivante montre comment utiliser ces options d'affichage. L'option F est utilisée pour afficher le 
champ de vision de la caméra (la zone grise), les options C indiquent la direction à laquelle la caméra fait 
face et l'angle de la caméra (lignes bleues), et l'option B est utilisée pour afficher le cuboïde.

408



Amazon SageMaker Guide du développeur
Étiquetage de nuages de points 3D

409



Amazon SageMaker Guide du développeur
Étiquetage de nuages de points 3D

Supprimer les cuboïdes

Vous pouvez sélectionner un ID de cuboïde ou d'étiquette et :

• Supprimez un cuboïde individuel dans la trame actuelle que vous visualisez.
• Supprimez tous les cuboïdes avec cet ID d'étiquette avant ou après la trame que vous visualisez.
• Supprimez tous les cuboïdes avec cet ID d'étiquette dans toutes les trames.

Un cas d'utilisation courant pour la suppression de cuboïde est celui où l'objet quitte la scène.

Vous pouvez utiliser une ou plusieurs de ces options pour supprimer les cuboïdes placés manuellement et 
interpolés avec le même ID d'étiquette.

• Pour supprimer tous les cuboïdes avant ou après la trame sur laquelle vous êtes actuellement, 
sélectionnez le cuboïde, sélectionnez l'élément de menu Label (Étiquettes) en haut de l'interface 
utilisateur, puis sélectionnez l'une des options Delete in previous frames (Supprimer dans les trames 
précédentes) ou Delete in next frames (Supprimer dans les trames suivantes). Utilisez le menu Shortcuts 
(Raccourcis) pour afficher les touches de raccourci que vous pouvez utiliser pour ces options.

• Pour supprimer une étiquette dans toutes les trames, sélectionnez Delete in all frames (Supprimer 
dans toutes les trames) à partir du menu Label (Étiquettes) ou utilisez le raccourci Shift + Delete (Maj + 
Supprimer) sur votre clavier.

• Pour supprimer un cuboïde individuel d'une seule trame, sélectionnez le cuboïde et sélectionnez l'icône 

corbeille ( ) à côté de cet ID d'étiquette dans la barre latérale ID de l'étiquette à la droite ou utilisez la 
touche Supprimer de votre clavier pour supprimer ce cuboïde.

Si vous avez placé manuellement plusieurs cuboïdes avec la même étiquette dans des trames différentes, 
lorsque vous supprimez un des cuboïdes placés manuellement, tous les cuboïdes interpolés s'ajustent. Cet 
ajustement se produit parce que l'interface utilisateur utilise des cuboïdes placés manuellement comme 
points d'ancrage lors du calcul de l'emplacement du cuboïde interpolé. Lorsque vous supprimez l'un de ces 
points d'ancrage, l'interface utilisateur doit recalculer la position des cuboïdes interpolés.

Si vous supprimez un cuboïde d'une trame, mais que vous décidez plus tard que vous souhaitez 
le récupérer, vous pouvez utiliser l'option Duplicate to previous frames (Dupliquer vers les trames 
précédentes) ou Duplicate to next frames (Dupliquer vers les trames suivantes) dans le menu Label 
(Étiquettes) pour copier le cuboïde dans toutes les trames précédentes ou suivantes, respectivement.

Modifier en bloc les attributs de catégorie d'étiquette et de trame

Vous pouvez modifier en bloc les attributs d'étiquette et de trame (attributs).

Lorsque vous modifiez en bloc un attribut, vous spécifiez une ou plusieurs plages de trames auxquelles 
vous souhaitez appliquer la modification. L'attribut que vous sélectionnez est modifié dans toutes les 
trames de cette plage, y compris les trames initiale et finale que vous spécifiez. Lorsque vous modifiez en 
bloc les attributs d'étiquette, la plage que vous spécifiez doit contenir cette étiquette à laquelle l'attribut est 
attaché. Si vous spécifiez des trames qui ne contiennent pas cette étiquette, une erreur sera levée.

Pour modifier en bloc un attribut, vous devez spécifier d'abord la valeur souhaitée pour l'attribut. Par 
exemple, si vous voulez changer la valeur d'un attribut de Oui à Non, vous devez sélectionner Non, puis 
effectuer la modification en bloc.

Vous pouvez également spécifier une nouvelle valeur pour un attribut qui n'a pas été renseigné, puis 
utiliser la fonction de modification en bloc pour remplir cette valeur dans plusieurs trames. Pour ce faire, 
sélectionnez la valeur souhaitée pour l'attribut et effectuez la procédure suivante.

Pour modifier en bloc une étiquette ou un attribut :

1. Utilisez votre souris pour faire un clic droit sur l'attribut que vous souhaitez modifier en bloc.
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2. Spécifiez la plage de trames à laquelle vous souhaitez appliquer la modification en bloc à l'aide d'un 
tiret (-) dans la zone de texte. Par exemple, si vous souhaitez appliquer la modification aux trames une 
à dix, saisissez 1-10. Si vous voulez appliquer la modification aux trames deux à cinq, huit à dix et 
vingt, saisissez 2-5,8-10,20.

3. Sélectionnez Confirm (Confirmer).

Si un message d'erreur s'affiche, vérifiez que vous avez entré une plage valide et que l'étiquette associée à 
l'attribut que vous modifiez (le cas échéant) existe dans toutes les trames spécifiées.

Vous pouvez rapidement ajouter une étiquette à toutes les trames précédentes ou suivantes à l'aide des 
options Duplicate to previous frames (Dupliquer vers les images précédentes) et Duplicate to next frames 
(Dupliquer vers les images suivantes) dans le menu Étiquettes en haut de votre écran.

Guide des icônes

Utilisez ce tableau pour en savoir plus sur les icônes visibles dans votre portail de tâches de travail.

Icône   Description

ajouter un cuboïde Choisissez cette icône pour ajouter un cuboïde. Chaque 
cuboïde que vous ajoutez est associé à la catégorie que vous 
avez choisie.

modifier le cuboïde Choisissez cette icône pour modifier un cuboïde. Après avoir 
ajouté un cuboïde, vous pouvez modifier ses dimensions, 
son emplacement et son orientation. Une fois qu'un cuboïde 
est ajouté, il bascule automatiquement en mode édition de 
cuboïde.

règle Utilisez cette icône pour mesurer les distances, en mètres, 
dans le nuage de points. Vous pouvez utiliser cet outil si vos 
instructions vous demandent d'annoter tous les objets situés à 
une distance donnée du centre du cuboïde ou de l'objet utilisé 
pour capturer les données.

Lorsque vous sélectionnez cette icône, vous pouvez placer 
le point de départ (premier marqueur) n'importe où dans 
le nuage de points en le sélectionnant avec votre souris. 
L'outil utilise automatiquement l'interpolation pour placer un 
marqueur sur le point le plus proche dans la distance seuil 
de l'emplacement sélectionné, sinon le marqueur sera placé 
sur le sol. Si vous placez un point de départ par erreur, vous 
pouvez utiliser la touche Echap pour rétablir le placement du 
marqueur.

Après avoir placé le premier marqueur, une ligne pointillée 
et une étiquette dynamique indiquent la distance dont vous 
vous êtes éloigné du premier marqueur. Cliquez ailleurs sur le 
nuage de points pour placer un deuxième marqueur. Lorsque 
vous placez le deuxième marqueur, la ligne pointillée devient 
solide et la distance est définie.

Après avoir défini une distance, vous pouvez la modifier en 
sélectionnant l'un des marqueurs. Vous pouvez supprimer 
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Icône   Description
une règle en la sélectionnant en un point quelconque et en 
utilisant la touche Supprimer de votre clavier.

réinitialiser la 
scène

Sélectionnez cette icône pour réinitialiser la vue du nuage 
de points, des panneaux latéraux et, le cas échéant, de 
toutes les images à leur position d'origine lors de la première 
ouverture de la tâche.

déplacer la scène Choisissez cette icône pour déplacer la scène. Par défaut, 
cette icône est sélectionnée lorsque vous démarrez une tâche 
pour la première fois.

plein écran Choisissez cette icône pour que la visualisation du nuage 
de points 3D soit en plein écran et pour réduire tous les 
panneaux latéraux.

charger des 
trames

Choisissez cette icône pour charger des trames 
supplémentaires.

masquer les 
étiquettes

Masquez les étiquettes dans la visualisation du nuage de 
points 3D et, le cas échéant, dans les images.

afficher les 
étiquettes

Affichez les étiquettes dans la visualisation du nuage de 
points 3D et, le cas échéant, dans les images.

supprimez des 
étiquettes

Supprimez une étiquette. Cette option ne peut être utilisée 
que pour supprimer les étiquettes que vous avez créées ou 
ajustées manuellement.

Shortcuts

Les raccourcis répertoriés dans le menu Raccourcis peuvent vous aider à naviguer dans le nuage de points 
3D et à utiliser les outils d'ajout et de modification de cuboïdes.

Avant de démarrer votre tâche, nous vous recommandons de consulter le menu Shortcuts (Raccourcis) et 
de vous familiariser avec ces commandes. Vous devez utiliser certaines des commandes de cuboïdes 3D 
pour modifier votre cuboïde.

Relâcher, arrêter et reprendre, et refuser des tâches

Lorsque vous ouvrez la tâche d'étiquetage, trois boutons en haut à droite vous permettent de refuser la 
tâche (Decline task (Refuser une tâche)), de la libérer (Release task (Libérer une tâche)), ou encore de 
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l'arrêter et la reprendre ultérieurement (Stop and resume later (Arrêter et reprendre plus tard)). La liste 
suivante décrit ce qui se passe lorsque vous sélectionnez l'une de ces options :

• Decline task (Refuser une tâche) : vous ne devez refuser une tâche que si quelque chose ne va pas avec 
la tâche, comme un problème avec les nuages de points 3D, les images ou l'interface utilisateur. Si vous 
refusez une tâche, vous ne pourrez pas y revenir.

• Release task (Libérer une tâche) : utilisez cette option pour libérer une tâche et permettre à d'autres 
personnes de travailler dessus. Lorsque vous libérez une tâche, vous perdez tout le travail effectué sur 
celle-ci et d'autres employés de votre équipe peuvent la récupérer. Si un nombre suffisant d'employés 
se chargent de la tâche, vous ne pouvez pas y revenir. Lorsque vous sélectionnez ce bouton, puis 
sélectionnez confirm, vous revenez au portail d'employé. Si la tâche est toujours disponible, son statut 
sera Available (Disponible). Si d'autres employés la récupèrent, elle disparaîtra de votre portail.

• Arrêter et reprendre plus tard : vous pouvez utiliser le bouton Stop and resume later (Arrêter et reprendre 
plus tard) pour arrêter de travailler et revenir à la tâche ultérieurement. Vous devez utiliser le bouton
Save (Enregistrer) pour enregistrer votre travail avant de sélectionner Stop and resume later (Arrêter et 
reprendre plus tard). Lorsque vous sélectionnez ce bouton, puis sélectionnez Confirm (Confirmer), vous 
revenez au portail d'employé et l'état de la tâche est Arrêté(e). Vous pouvez sélectionner la même tâche 
pour reprendre le travail dessus.

Sachez que la personne qui crée vos tâches d'étiquetage spécifie une limite de temps durant laquelle 
toutes les tâches doivent être terminées. Si vous ne revenez pas et ne terminez pas cette tâche dans ce 
délai, elle expirera et votre travail ne sera pas envoyé. Pour en savoir plus, contactez l'administrateur de 
votre compte.

Sauvegarde et envoi de votre travail

Vous devriez enregistrer périodiquement votre travail. Ground Truth enregistrera automatiquement votre 
travail toutes les 15 minutes.

Lorsque vous ouvrez une tâche, vous devez terminer votre travail avant d'appuyer sur Envoyer.

Vérifier et ajuster les étiquettes
Lorsque les étiquettes d'un jeu de données doivent être validées, Amazon SageMaker Ground Truth fournit 
une fonctionnalité permettant aux employés de vérifier que les étiquettes sont correctes ou d'ajuster les 
étiquettes précédentes.

Ces types de tâches se répartissent en deux catégories distinctes :

• Vérification des étiquettes – Les employés indiquent si les étiquettes existantes sont correctes ou 
évaluent leur qualité, et peuvent ajouter des commentaires pour expliquer leur raisonnement. Les 
employés ne seront pas en mesure de modifier ou d'ajuster les étiquettes.

Si vous créez une tâche d'ajustement ou de vérification de l'étiquette de nuage de points 3D ou d'image 
vidéo, vous pouvez choisir de rendre les attributs de catégorie d'étiquette (non pris en charge pour la 
segmentation sémantique de nuage de points 3D) et les attributs d'image modifiables par les employés.

• Ajustement des étiquettes – Les employés ajustent les annotations antérieures et, le cas échéant, les 
attributs de catégorie d'étiquette et de trame pour les corriger.

Les types de tâches intégrées Ground Truth suivants prennent en charge les tâches d'ajustement et de 
vérification des étiquettes :

• Cadre de délimitation
• Segmentation sémantique
• Détection d'objets de nuage de points 3D, suivi d'objets de nuage de points 3D et segmentation 

sémantique de nuage de points 3D
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• Tous les types de tâches de détection d'objets dans les trames vidéo et de suivi d'objets dans les trames 
vidéo : cadre de délimitation, polyligne, polygone et point clé

Tip

Pour les tâches de vérification d'étiquetage de nuage de points 3D et de trame vidéo, il est 
recommandé d'ajouter de nouveaux attributs de catégorie d'étiquette ou de trame à la tâche 
d'étiquetage. Les employés peuvent utiliser ces attributs pour vérifier les étiquettes individuelles ou 
l'ensemble de la trame. Pour en savoir plus sur les attributs de catégorie d'étiquette et de trame, 
veuillez consulter Interface utilisateur (UI) de travail (p. 378) pour les nuages de points 3D et
Interface utilisateur (UI) de travail (p. 325) pour les trames vidéo.

Vous pouvez démarrer des tâches d'ajustement et de vérification des étiquettes à l'aide de la console 
SageMaker ou de l'API.

Rubriques
• Exigences relatives à la création de tâches de vérification et d'ajustement des étiquettes (p. 414)
• Créer une tâche de vérification des étiquettes (Console) (p. 415)
• Créer une tâche d'ajustement des étiquettes (Console) (p. 417)
• Démarrer une tâche de vérification ou d'ajustement des étiquettes (API) (p. 418)
• Données de vérification et d'ajustement des étiquettes dans le manifeste de sortie (p. 420)
• Mises en garde et considérations (p. 421)

Exigences relatives à la création de tâches de vérification et 
d'ajustement des étiquettes
Pour créer une tâche de vérification ou d'ajustement des étiquettes, les critères suivants doivent être 
satisfaits.

• Pour les tâches d'étiquetage ponctuelles (qui ne s'exécutent pas en streaming) : le fichier manifeste 
source que vous utilisez doit contenir le nom d'attribut d'étiquette (LabelAttributeName) des 
étiquettes que vous souhaitez ajuster. Lorsque vous chaînez des tâches, le fichier manifeste de sortie 
d'une tâche d'étiquetage terminée avec succès est utilisé comme fichier manifeste source pour la 
nouvelle tâche chaînée. Pour en savoir plus sur le format du fichier manifeste de sortie produit par 
Ground Truth pour chaque type de tâche, veuillez consulter Données de sortie (p. 537).

Pour les tâches d'étiquetage en streaming : le message Amazon SNS que vous avez envoyé à la 
rubrique d'entrée Amazon SNS de la tâche d'étiquetage d'ajustement ou de vérification doit contenir le 
nom d'attribut d'étiquette des étiquettes que vous souhaitez ajuster ou vérifier. Pour voir un exemple de 
la façon dont vous pouvez créer une tâche d'ajustement ou de vérification des étiquettes avec des tâches 
d'étiquetage en streaming, veuillez consulter cet Exemple de bloc-notes Jupyter dans GitHub.

• Le type de tâche de la tâche de vérification ou d'ajustement des étiquettes doit être le même que 
le type de tâche de la tâche d'origine, sauf si vous utilisez la commande Vérification des étiquettes 
d'image (p. 297) pour vérifier des étiquettes d'image de cadre de délimitation ou de segmentation 
sémantique. Reportez-vous à la puce suivante pour plus de détails sur les exigences relatives au type de 
tâche de trame vidéo.

• Pour les tâches de vérification et d'ajustement des annotations de trame vidéo, vous devez utiliser 
le même type de tâche d'annotation que celui utilisé pour créer les annotations à partir de la tâche 
d'étiquetage précédente. Par exemple, si vous créez une tâche de détection d'objets dans les trames 
vidéo pour que les employés dessinent des cadres de délimitation autour d'objets, puis que vous créez 
une tâche d'ajustement de détection d'objets vidéo, vous devez spécifier Cadres de délimitation comme 
type de tâche d'annotation. Pour en savoir plus sur les types de tâches d'annotation de trame vidéo, 
veuillez consulter Types de tâche (p. 325).
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• Le type de tâche que vous sélectionnez pour une tâche d'ajustement ou de vérification des étiquettes 
doit prendre en charge un flux de travail d'audit. Les types de tâche intégrés Ground Truth intégrés 
suivants prennent en charge les travaux d'ajustement et d'étiquetage de vérification : cadre de 
délimitation, segmentation sémantique, détection d'objets dans un nuage de points en 3D, suivi d'objets 
dans un nuage de points en 3D et segmentation sémantique dans un nuage de points en 3D, ainsi que 
tous les types de tâches de détection d'objets dans une trame vidéo et de suivi d'objets dans une trame 
vidéo — cadre de délimitation, polyligne, polygone et point clé.

Créer une tâche de vérification des étiquettes (Console)
Les tâches d'étiquetage de cadre de délimitation et de segmentation sémantique sont créées en 
choisissant le type de tâche Vérification des étiquettes dans la console. Pour créer une tâche de vérification 
pour les types de tâches nuage de points 3D et trame vidéo, vous devez choisir le même type de tâche 
que la tâche d'étiquetage originale et choisir d'afficher les étiquettes existantes. Utilisez l'une des sections 
suivantes pour créer une tâche de vérification des étiquettes pour votre type de tâche.

Rubriques
• Créer une tâche de vérification des étiquettes d'images (Console) (p. 415)
• Créer une tâche de vérification de l'étiquetage d'un nuage de points ou d'une trame vidéo 

(Console) (p. 416)

Créer une tâche de vérification des étiquettes d'images (Console)

Utilisez la procédure suivante pour créer une tâche de vérification de cadre de délimitation ou de 
segmentation sémantique à l'aide de la console. Cette procédure suppose que vous avez déjà créé une 
tâche d'étiquetage de cadre de délimitation ou de segmentation sémantique et que son état est Terminé. Il 
s'agit de la tâche d'étiquetage qui produit les étiquettes que vous souhaitez vérifier.

Pour créer une tâche de vérification d'étiquette d'image :

1. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/ et choisissez
Labeling jobs (Tâches d'étiquetage).

2. Démarrez une nouvelle tâche d'étiquetage en chaînant (p. 571) une tâche précédente ou en partant 
de zéro en spécifiant un manifeste d'entrée contenant des objets de données étiquetés.

3. Dans le volet Task type (Type de tâche), sélectionnez Label verification (Vérification des étiquettes).
4. Choisissez Suivant.
5. Dans la section Travailleurs, choisissez le type de main-d'œuvre que vous souhaitez utiliser. Pour de 

plus amples informations sur les options de main-d'œuvre, veuillez consulter Création et gestion de 
mains-d'œuvres (p. 612).

6. (Facultatif) Après avoir sélectionné votre main-d'œuvre, spécifiez le Task timeout (Délai d'exécution de 
la tâche) et le Task expiration time (Délai d'expiration de la tâche).

7. Dans le volet Display existing labels options (Options d'affichage des étiquettes existantes), le système 
affiche les noms d'attributs d'étiquettes disponibles dans votre manifeste. Choisissez le nom de 
l'attribut d'étiquette pour la tâche d'étiquetage que vous souhaitez vérifier. Ground Truth essaie de 
détecter et de remplir ces valeurs en analysant le manifeste, mais il se peut que vous deviez définir la 
valeur correcte.

8. Utilisez les sections d'instructions du concepteur d'outils pour fournir un contexte sur ce que les 
anciens étiqueteurs ont été invités à faire et ce que les vérificateurs actuels doivent vérifier.

Vous pouvez ajouter de nouvelles étiquettes parmi lesquelles les employés choisissent pour vérifier 
les étiquettes. Par exemple, vous pouvez demander aux employés de vérifier la qualité de l'image 
et fournir les étiquettes Nette et Floue. Les employés auront également la possibilité d'ajouter un 
commentaire pour expliquer leur sélection.
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9. Utilisez l'option See preview (Voir aperçu) pour vérifier que l'outil affiche correctement les étiquettes 
précédentes et présente clairement la tâche de vérification d'étiquettes.

10. Sélectionnez Create (Créer). Cela créera et commencera votre travail d'étiquetage.

Créer une tâche de vérification de l'étiquetage d'un nuage de points ou d'une 
trame vidéo (Console)

Utilisez la procédure suivante pour créer une tâche de vérification de trame vidéo ou de nuage de points 3D 
à l'aide de la console. Cette procédure suppose que vous avez déjà créé une tâche d'étiquetage à l'aide du 
type de tâche qui produit les types d'étiquettes que vous souhaitez vérifier et dont le statut est Terminé.

Pour créer une tâche de vérification d'étiquette d'image :

1. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/ et choisissez
Labeling jobs (Tâches d'étiquetage).

2. Démarrez une nouvelle tâche d'étiquetage en chaînant (p. 571) une tâche précédente ou en partant 
de zéro en spécifiant un manifeste d'entrée contenant des objets de données étiquetés.

3. Dans le volet Task type (Type de tâche), sélectionnez le même type de tâche que la tâche d'étiquetage 
que vous avez chaîné. Par exemple, si la tâche d'étiquetage d'origine était une tâche d'étiquetage par 
point clé de détection d'objet dans une trame vidéo, sélectionnez ce type de tâche.

4. Choisissez Suivant.
5. Dans la section Travailleurs, choisissez le type de main-d'œuvre que vous souhaitez utiliser. Pour de 

plus amples informations sur les options de main-d'œuvre, veuillez consulter Création et gestion de 
mains-d'œuvres (p. 612).

6. (Facultatif) Après avoir sélectionné votre main-d'œuvre, spécifiez le Task timeout (Délai d'exécution de 
la tâche) et le Task expiration time (Délai d'expiration de la tâche).

7. Activez le sélecteur à côté de Display existing labels (Afficher les étiquettes existantes).
8. Sélectionnez Verification (Vérification).
9. Pour Label attribute name (Nom de l'attribut d'étiquette) choisissez le nom dans votre manifeste qui 

correspond aux étiquettes que vous souhaitez afficher pour vérification. Vous ne verrez que les noms 
des attributs des étiquettes qui correspondent au type de tâche que vous avez sélectionné dans l'écran 
précédent. Ground Truth essaie de détecter et de remplir ces valeurs en analysant le manifeste, mais il 
se peut que vous deviez définir la valeur correcte.

10. Utilisez les sections d'instructions du concepteur d'outils pour fournir un contexte sur ce que les 
anciens étiqueteurs ont été invités à faire et ce que les vérificateurs actuels doivent vérifier.

Vous ne pouvez pas modifier ni ajouter de nouvelles étiquettes. Vous pouvez supprimer, modifier 
et ajouter de nouveaux attributs de catégorie d'étiquette ou de trame. Il est recommandé d'ajouter 
de nouveaux attributs de catégorie d'étiquette ou d'attributs de trame à la tâche d'étiquetage. Les 
employés peuvent utiliser ces attributs pour vérifier les étiquettes individuelles ou l'ensemble de la 
trame.

Par défaut, les attributs de catégorie d'étiquette préexistants et les attributs de trame ne seront pas 
modifiables par les employés. Si vous souhaitez modifier une catégorie d'étiquette ou un attribut de 
trame, sélectionnez la case à cocher Allow workers to edit this attribute (Autoriser les employés à 
modifier cet attribut) pour cet attribut.

Pour en savoir plus sur les attributs de catégorie d'étiquette et de trame, veuillez consulter Interface 
utilisateur (UI) de travail (p. 378) pour les nuages de points 3D et Interface utilisateur (UI) de 
travail (p. 325) pour les trames vidéo.

11. Utilisez l'option See preview (Voir aperçu) pour vérifier que l'outil affiche correctement les étiquettes 
précédentes et présente clairement la tâche de vérification d'étiquettes.

12. Sélectionnez Create (Créer). Cela créera et commencera votre travail d'étiquetage.
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Créer une tâche d'ajustement des étiquettes (Console)
Utilisez l'une des sections suivantes pour créer une tâche de vérification des étiquettes pour votre type de 
tâche.

Rubriques
• Créer une tâche d'ajustement des étiquettes d'image (Console) (p. 417)
• Créer une tâche d'ajustement des étiquettes de nuage de points ou de trame vidéo (Console) (p. 417)

Créer une tâche d'ajustement des étiquettes d'image (Console)

Utilisez la procédure suivante pour créer une tâche d'ajustement des étiquettes de cadre de délimitation ou 
de segmentation sémantique à l'aide de la console. Cette procédure suppose que vous avez déjà créé une 
tâche d'étiquetage de cadre de délimitation ou de segmentation sémantique et que son état est Terminé. Il 
s'agit de la tâche d'étiquetage qui produit les étiquettes que vous souhaitez ajuster.

Pour créer une tâche d'ajustement des étiquettes d'image (Console)

1. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/ et choisissez
Labeling jobs (Tâches d'étiquetage).

2. Démarrez une nouvelle tâche d'étiquetage en chaînant (p. 571) une tâche précédente ou en partant 
de zéro en spécifiant un manifeste d'entrée contenant des objets de données étiquetés.

3. Choisissez le même type de tâche que la tâche d'étiquetage d'origine.
4. Choisissez Suivant.
5. Dans la section Travailleurs, choisissez le type de main-d'œuvre que vous souhaitez utiliser. Pour de 

plus amples informations sur les options de main-d'œuvre, veuillez consulter Création et gestion de 
mains-d'œuvres (p. 612).

6. (Facultatif) Après avoir sélectionné votre main-d'œuvre, spécifiez le Task timeout (Délai d'exécution de 
la tâche) et le Task expiration time (Délai d'expiration de la tâche).

7. Développez Existing-labels display options (Options d'affichage des étiquettes existantes) en 
sélectionnant la flèche en regard du titre.

8. Cochez la case en regard de I want to display existing labels from the dataset for this job (Je veux 
afficher les étiquettes existantes du jeu de données pour cette tâche).

9. Pour Label attribute name (Nom de l'attribut d'étiquette), choisissez le nom dans votre manifeste qui 
correspond aux étiquettes que vous souhaitez afficher pour ajustement. Vous ne verrez que les noms 
des attributs des étiquettes qui correspondent au type de tâche que vous avez sélectionné dans l'écran 
précédent. Ground Truth essaie de détecter et de remplir ces valeurs en analysant le manifeste, mais il 
se peut que vous deviez définir la valeur correcte.

10. Utilisez les sections d'instructions du concepteur d'outils pour fournir un contexte sur ce que les 
anciens étiqueteurs ont été chargés de faire et ce que les vérificateurs actuels ont besoin de vérifier et 
d'ajuster.

11. Choisissez Voir l'aperçu pour vérifier que l'outil affiche correctement les étiquettes précédentes et 
affiche clairement la tâche.

12. Sélectionnez Create (Créer). Cela créera et commencera votre travail d'étiquetage.

Créer une tâche d'ajustement des étiquettes de nuage de points ou de trame 
vidéo (Console)

Utilisez la procédure suivante pour créer une tâche d'ajustement de trames vidéo ou de nuage de points 3D 
à l'aide de la console. Cette procédure suppose que vous avez déjà créé une tâche d'étiquetage à l'aide du 
type de tâche qui produit les types d'étiquettes que vous souhaitez vérifier et dont le statut est Terminé.

417

https://console.aws.amazon.com/sagemaker/


Amazon SageMaker Guide du développeur
Vérifier et ajuster les étiquettes

Pour créer une tâche d'ajustement des étiquettes de nuages de points 3D ou de trames vidéo 
(console)

1. Ouvrez la console SageMaker : https://console.aws.amazon.com/sagemaker/, puis choisissez Labeling 
jobs (Tâches d'étiquetage).

2. Démarrez une nouvelle tâche d'étiquetage en chaînant (p. 571) une tâche précédente ou en partant 
de zéro en spécifiant un manifeste d'entrée contenant des objets de données étiquetés.

3. Choisissez le même type de tâche que la tâche d'étiquetage d'origine.
4. Activez le sélecteur à côté de Display existing labels (Afficher les étiquettes existantes).
5. Sélectionnez Adjustment (Ajustement).
6. Pour Label attribute name (Nom de l'attribut d'étiquette), choisissez le nom dans votre manifeste qui 

correspond aux étiquettes que vous souhaitez afficher pour ajustement. Vous ne verrez que les noms 
des attributs des étiquettes qui correspondent au type de tâche que vous avez sélectionné dans l'écran 
précédent. Ground Truth essaie de détecter et de remplir ces valeurs en analysant le manifeste, mais il 
se peut que vous deviez définir la valeur correcte.

7. Utilisez les zones d'instructions du concepteur de l'outil pour fournir un contexte sur ce que les 
étiqueteurs précédents devaient faire et ce que les ajusteurs actuels doivent vérifier.

Vous ne pouvez pas supprimer ou modifier des étiquettes existantes, mais vous pouvez ajouter de 
nouvelles étiquettes. Vous pouvez supprimer, modifier et ajouter de nouveaux attributs de catégorie 
d'étiquette ou de trame.

Par défaut, les attributs de catégorie d'étiquette préexistants et les attributs de cadre seront 
modifiables par les employés. Si vous voulez rendre une catégorie d'étiquette ou un attribut de trame 
non modifiable, désélectionnez la case à cocher Allow workers to edit this attribute (Autoriser les 
collaborateurs à modifier cet attribut) pour cet attribut.

Pour en savoir plus sur les attributs de catégorie d'étiquette et de trame, veuillez consulter Interface 
utilisateur (UI) de travail (p. 378) pour les nuages de points 3D et Interface utilisateur (UI) de 
travail (p. 325) pour les trames vidéo.

8. Choisissez Voir l'aperçu pour vérifier que l'outil affiche correctement les étiquettes précédentes et 
affiche clairement la tâche.

9. Sélectionnez Create (Créer). Cela créera et commencera votre travail d'étiquetage.

Démarrer une tâche de vérification ou d'ajustement des étiquettes 
(API)
Démarrez un travail de vérification ou d'ajustement d'étiquette en chaînant un travail terminé avec succès 
ou en démarrant un nouveau travail à partir de zéro à l'aide de l'opération CreateLabelingJob. 
La procédure est presque identique à la mise en place d'une nouvelle tâche d'étiquetage en utilisant
CreateLabelingJob, avec quelques modifications. Utilisez les sections suivantes pour apprendre 
quelles modifications sont requises pour chaîner une tâche d'étiquetage afin de créer une tâche 
d'ajustement ou de vérification des étiquettes.

Lorsque vous créez une tâche d'ajustement ou de vérification des étiquettes à l'aide de l'API Ground Truth, 
vous devez utiliser un LabelAttributeName différent de celui de la tâche d'étiquetage d'origine. La 
tâche d'étiquetage originale est celle qui a été utilisée pour créer les étiquettes que vous voulez ajuster ou 
vérifier.

Important

Le fichier de configuration de la catégorie d'étiquettes que vous identifiez pour un travail 
d'ajustement ou de vérification dans LabelCategoryConfigS3Uri de CreateLabelingJob
doit contenir les mêmes étiquettes que celles utilisées dans la tâche d'étiquetage originale. Vous 
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pouvez ajouter de nouvelles étiquettes. Pour les tâches de nuage de points et de trames vidéo 
3D, vous pouvez ajouter de nouveaux attributs de catégorie d'étiquette et d'image au fichier de 
configuration de catégorie d'étiquette.

Zone de délimitation et segmentation sémantique

Pour créer une tâche de vérification ou d'ajustement d'étiquettes de cadre de délimitation ou de 
segmentation sémantique, utilisez les directives suivantes pour spécifier les attributs de l'API pour 
l'opération CreateLabelingJob.

• Utilisez le paramètre LabelAttributeName afin de spécifier le nom d'étiquette en sortie 
que vous souhaitez utiliser pour les étiquettes vérifiées ou ajustées. Vous devez utiliser un
LabelAttributeName différent de celui utilisé pour la tâche d'étiquetage d'origine.

• Si vous enchaînez le travail, les étiquettes de la tâche d'étiquetage précédente à ajuster ou à 
vérifier seront spécifiées dans le modèle d'interface utilisateur personnalisé. Pour savoir comment 
créer un modèle personnalisé, veuillez consulter Créer des modèles de tâches d'employé 
personnalisés (p. 3328).

Identifiez l'emplacement du modèle d'interface utilisateur dans le paramètre UiTemplateS3Uri. 
SageMaker fournit des widgets que vous pouvez utiliser dans votre modèle personnalisé pour afficher 
les anciennes étiquettes. Utilisez l'attribut initial-value de l'un des éléments de foule suivants pour 
extraire les étiquettes qui nécessitent une vérification ou un ajustement et les inclure dans votre modèle 
de tâche :
• crowd-semantic-segmentation (p. 701) — Utilisez cet élément de foule dans votre modèle de tâche 

d'interface utilisateur personnalisée pour spécifier des étiquettes de segmentation sémantique qui 
doivent être vérifiées ou ajustées.

• crowd-bounding-box (p. 647) — Utilisez cet élément de foule dans votre modèle de tâche d'interface 
utilisateur personnalisée pour spécifier les étiquettes de cadre de délimitation qui doivent être vérifiées 
ou ajustées.

• Le paramètre LabelCategoryConfigS3Uri doit contenir les mêmes catégories d'étiquettes que la 
tâche d'étiquetage précédente.

• Utilisez les ARN Lambda de vérification ou d'ajustement de cadre de délimitation ou de segmentation 
sémantique pour PreHumanTaskLambdaArn et AnnotationConsolidationLambdaArn :
• Pour le cadre de délimitation, les ARN de fonction Lambda de la tâche d'ajustement des étiquettes se 

terminent par AdjustmentBoundingBox et les ARN de fonction Lambda de vérification se terminent 
par VerificationBoundingBox.

• Pour la segmentation sémantique, les ARN de fonction Lambda de la tâche d'ajustement des 
étiquettes se terminent par AdjustmentSemanticSegmentation et les ARN de fonction Lambda de 
vérification se terminent par VerificationSemanticSegmentation.

Nuage de points 3D et trame vidéo

• Utilisez le paramètre LabelAttributeName afin de spécifier le nom d'étiquette en sortie 
que vous souhaitez utiliser pour les étiquettes vérifiées ou ajustées. Vous devez utiliser un
LabelAttributeName différent de celui utilisé pour la tâche d'étiquetage d'origine.

• Vous devez utiliser l'interface utilisateur de tâche humaine Amazon Resource Name (ARN) 
(HumanTaskUiArn) utilisé pour la tâche d'étiquetage d'origine. Pour voir les ARN pris en charge, 
veuillez consulter HumanTaskUiArn.

• Dans le fichier de configuration de catégorie d'étiquette, vous devez spécifier le nom d'attribut d'étiquette 
(LabelAttributeName) de la tâche d'étiquetage précédente, que vous avez utilisé pour créer la tâche 
d'étiquetage d'ajustement ou de vérification dans le paramètre auditLabelAttributeName.

• Vous spécifiez si votre tâche d'étiquetage est une tâche de vérification ou d'ajustement des étiquettes 
en utilisant le paramètre editsAllowed dans votre fichier de configuration de catégorie d'étiquette, 
identifié par le paramètre LabelCategoryConfigS3Uri.
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• Pour les tâches de vérification des étiquettes, vous devez utiliser le paramètre editsAllowed pour 
spécifier que toutes les étiquettes ne peuvent pas être modifiées. editsAllowed doit être défini sur
"none" dans chaque entrée de labels. Le cas échéant, vous pouvez spécifier si les attributs des 
catégories d'étiquettes et des attributs de trame peuvent être ajustés par les employés.

• Facultativement, pour ajustement, vous pouvez utiliser le paramètre editsAllowed pour spécifier 
des étiquettes, des attributs de catégorie d'étiquette et des attributs de trame qui peuvent ou ne 
peuvent pas être modifiés par les employés. Si vous n'utilisez pas ce paramètre, toutes les étiquettes, 
les attributs de catégorie d'étiquette et les attributs de trame seront modifiables.

Pour en savoir plus sur le paramètre editsAllowed et la conception de votre fichier de configuration 
de catégorie d'étiquette, veuillez consulter Schéma du fichier de configuration de catégorie 
d'étiquette (p. 474).

• Utilisez les ARN Lambda d'ajustement de nuage de points 3D ou de trame vidéo pour
PreHumanTaskLambdaArn et AnnotationConsolidationLambdaArn pour les tâches d'ajustement 
et de vérification des étiquettes :
• Pour les nuages de points 3D, les ARN de la fonction Lambda de tâche d'ajustement et de 

vérification d'étiquettes se terminent par Adjustment3DPointCloudSemanticSegmentation,
Adjustment3DPointCloudObjectTracking et Adjustment3DPointCloudObjectDetection, 
respectivement pour la segmentation sémantique de nuage de points 3D, la détection d'objets et le 
suivi d'objets.

• Pour les trames vidéo, les ARN de la fonction Lambda de tâche d'ajustement et de 
vérification d'étiquettes se termine par AdjustmentVideoObjectDetection et
AdjustmentVideoObjectTracking, respectivement pour la détection d'objets et le suivi d'objets 
dans les trames vidéo.

Ground Truth stocke les données de sortie d'une tâche de vérification ou d'ajustement des étiquettes 
dans le compartiment S3 que vous avez spécifié dans le paramètre S3OutputPath de l'opération
CreateLabelingJob. Pour plus d'informations sur les données en sortie d'un travail d'étiquetage de 
vérification ou d'ajustement, reportez-vous à la section Données de vérification et d'ajustement des 
étiquettes dans le manifeste de sortie (p. 420).

Données de vérification et d'ajustement des étiquettes dans le 
manifeste de sortie
Amazon SageMaker Ground Truth écrit les données de vérification des étiquettes dans le manifeste de 
sortie, dans les métadonnées de l'étiquette. Il ajoute deux propriétés aux métadonnées :

• Une propriété type avec la valeur groundtruth/label-verification.
• Propriété worker-feedback avec un tableau de valeurs comment. Cette propriété est ajoutée lorsque 

le travailleur saisit des commentaires. S'il n'y a pas de commentaires, le champ n'apparaît pas.

L'exemple de manifeste de sortie suivant montre comment les données de vérification des étiquettes 
apparaissent :

{ 
  "source-ref":"S3 bucket location",  
  "verify-bounding-box":"1",     
  "verify-bounding-box-metadata":   
  { 
    "class-name": "bad",  
    "confidence": 0.93,  
    "type": "groundtruth/label-verification",  
    "job-name": "verify-bounding-boxes", 
    "human-annotated": "yes", 
    "creation-date": "2018-10-18T22:18:13.527256", 

420

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_HumanTaskConfig.html#sagemaker-Type-HumanTaskConfig-PreHumanTaskLambdaArn
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_AnnotationConsolidationConfig.html#sagemaker-Type-AnnotationConsolidationConfig-AnnotationConsolidationLambdaArn
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_LabelingJobOutputConfig.html#SageMaker-Type-LabelingJobOutputConfig-S3OutputPath
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateLabelingJob.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Vérifier et ajuster les étiquettes

    "worker-feedback": [ 
      {"comment": "The bounding box on the bird is too wide on the right side."}, 
      {"comment": "The bird on the upper right is not labeled."} 
    ] 
  }
}

Dans les tâches d'ajustement, la sortie du travail ressemble à la sortie du travail de la tâche d'origine, sauf 
qu'elle contiendra les valeurs ajustées et une propriété adjustment-status avec la valeur adjusted ou
unadjusted pour indiquer si un ajustement a été effectué.

Voir la page Données de sortie (p. 537) pour plus d'exemples de la sortie de différentes tâches.

Mises en garde et considérations
Pour obtenir le comportement attendu lors de la création d'un travail de vérification ou d'ajustement 
d'étiquette, vérifiez soigneusement vos données d'entrée.

• Si vous utilisez des données d'image, vérifiez que votre fichier manifeste contient des informations de 
couleur RVB hexadécimales.

• Pour économiser de l'argent sur les coûts de traitement, filtrez vos données pour vous assurer que vous 
n'incluez pas d'objets indésirables dans votre manifeste d'entrée de travail d'étiquetage.

• Ajoutez les autorisations Amazon S3 requises pour garantir le traitement correct de vos données source.

Lorsque vous créez une tâche d'ajustement ou de vérification des étiquettes à l'aide de l'API Ground Truth, 
vous devez utiliser un LabelAttributeName différent de celui de la tâche d'étiquetage d'origine.

Informations sur les couleurs requises pour les travaux de segmentation 
sémantique

Pour reproduire correctement les informations de couleur dans les tâches de vérification ou de réglage, 
l'outil nécessite des informations de couleur RVB hexadécimales dans le manifeste (par exemple #FFFFFF 
pour le blanc). Lors de la configuration d'un travail de vérification ou d'ajustement de segmentation 
sémantique, l'outil examine le manifeste pour déterminer si cette information est présente. S'il ne le trouve 
pas, Amazon SageMaker Ground Truth affiche un message d'erreur et la configuration de la tâche se 
termine.

Dans les itérations précédentes de l'outil Segmentation sémantique, les informations de couleur 
de catégorie n'étaient pas affichées au format RVB hexadécimal dans le manifeste de sortie. Cette 
fonctionnalité a été introduite dans le manifeste de sortie en même temps que les flux de vérification et 
d'ajustement ont été introduits. Par conséquent, les anciens manifestes de sortie ne sont pas compatibles 
avec ce nouveau flux de travail.

Filtrage de vos données avant de démarrer la tâche

Amazon SageMaker Ground Truth traite tous les objets de votre manifeste source. Si vous avez un jeu 
de données partiellement étiqueté, vous pouvez créer un manifeste personnalisé à l'aide d'une requête 
Amazon S3 Select sur votre manifeste source. Les objets non étiquetés échouent individuellement, mais ils 
n'entraînent pas l'échec de la tâche et peuvent entraîner des coûts de traitement. Le filtrage des objets que 
vous ne souhaitez pas vérifier réduit vos coûts.

Si vous créez une tâche de vérification à l'aide de la console, vous pouvez utiliser les outils de filtrage qui y 
sont fournis. Si vous créez des tâches à l'aide de l'API, faites du filtrage de vos données une partie de votre 
flux de travail si nécessaire.
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Création de flux d'étiquetage personnalisés
Ce document vous guide tout au long du processus de configuration d'un flux de travail avec un modèle 
d'étiquetage personnalisé. Pour en savoir plus sur le lancement d'une tâche d'étiquetage, consultez
Démarrer (p. 273). Dans cette section, lorsque vous choisissez Type de tâche, sélectionnez Tâche 
personnalisée, puis suivez les instructions de cette section pour la configurer.

Rubriques
• Étape 1 : Configuration de votre main-d'œuvre (p. 422)
• Étape 2 : Création de votre modèle de tâche employé personnalisée (p. 423)
• Étape 3 : Traitement avec AWS Lambda (p. 429)
• Modèle de démonstration : annotation d'images avec crowd-bounding-box (p. 444)
• Modèle de démonstration : étiquetage des intentions avec crowd-classifier (p. 448)
• Workflows personnalisés via l'API (p. 455)

Pour obtenir plus d'informations sur la création de flux d'étiquetage personnalisés, consultez la rubrique
Build a custom data labeling workflow with Amazon SageMaker Ground Truth (Créer un flux d'étiquetage 
de données personnalisé avec Amazon SageMaker Ground Truth).

Étape 1 : Configuration de votre main-d'œuvre
Au cours de cette étape, vous utilisez la console pour établir le type d'employé auquel vous allez faire appel 
et effectuez les sous-sélections nécessaires pour le type d'employé. Nous partons du principe que vous 
avez déjà réalisé les étapes de la section Démarrer (p. 273) et que vous avez choisi la tâche d'étiquetage 
personnalisée comme type de tâche.

Pour configurer votre main-d'œuvre.

1. Choisissez tout d'abord une option sous Worker types (Types d'employé). Il existe trois types 
d'employés :

• Public fait appel à une main-d'œuvre à la demande d'entrepreneurs indépendants, alimentée par 
Amazon Mechanical Turk. Ils sont payés à la tâche.

• Private (Privé) fait appel à vos employés ou sous-traitants pour traiter les données qui doivent rester 
au sein de votre organisation.

• Vendor (Fournisseur) fait appel à des fournisseurs tiers spécialisés dans les services d'étiquetage 
des données, disponibles via AWS Marketplace.

2. Si vous choisissez l'option Public, il vous sera demandé de définir le nombre d'employés par objet 
d'ensemble de données. Le fait de faire appel à plusieurs employés pour effectuer la même tâche sur 
le même objet peut augmenter la précision de vos résultats. La valeur par défaut est 3. Vous pouvez 
l'augmenter ou la diminuer en fonction de la précision dont vous avez besoin.

Vous êtes également invité à définir un prix par tâche à l'aide d'un menu déroulant. Le menu 
recommande des niveaux de tarification basés sur le temps nécessaire pour terminer la tâche.

La méthode recommandée pour la déterminer consiste à d'abord tester brièvement votre tâche avec 
une main-d'œuvre privée. Ce test donne une estimation réaliste de la durée nécessaire pour effectuer 
la tâche. Vous pouvez ensuite sélectionner la fourchette dans laquelle se situe votre estimation dans 
le menu Price per task (Prix par tâche). Si la durée moyenne est de plus de 5 minutes, envisagez de 
scinder votre tâche en unités plus petites.

Suivant
Étape 2 : Création de votre modèle de tâche employé personnalisée (p. 423)
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Étape 2 : Création de votre modèle de tâche employé 
personnalisée
Un Modèle de tâche employé est un fichier utilisé par Ground Truth pour personnaliser l'interface utilisateur 
employé (UI) ou l'interface utilisateur des tâches humaines. Vous pouvez créer un modèle de tâche 
employé à l'aide de HTML, CSS, JavaScript, Langage de modèle Liquid, etCrowd HTML Elements. Liquid 
est utilisé pour automatiser le modèle, et Crowd HTML Elements peut être utilisé pour inclure des outils 
d'annotation courants et fournir la logique à envoyer à Ground Truth.

• Démarrage avec un modèle de base (p. 423)
• Développement de modèles en local (p. 423)
• Utilisation de ressources externes (p. 424)
• Suivi de vos variables (p. 424)
• Exemple simple (p. 424)
• Ajout de l'automatisation avec Liquid (p. 426)
• Démonstrations de bout en bout (p. 429)
• Suivant (p. 429)

Consultez les rubriques suivantes pour apprendre à créer un modèle de tâche employé. Vous pouvez voir 
un référentiel d'exemples de modèles de tâches employé Ground Truth sur GitHub.

Démarrage avec un modèle de base

Vous pouvez utiliser un éditeur de modèles dans la console Ground Truth pour commencer à créer 
un modèle. Cet éditeur inclut un certain nombre de modèles de base préconçus et une fonction de 
remplissage automatique HTML et Crowd HTML Element.

Pour accéder à l'éditeur de modèles personnalisés Ground Truth :

1. Suivez les instructions de la section Création d'une tâche d'étiquetage (Console) (p. 459) et 
sélectionnez Custom (Personnalisée) pour le Task type (Type de tâche) de la tâche d'étiquetage.

2. Lorsque vous sélectionnez Next (Suivant), vous pourrez accéder à l'éditeur de modèles et aux 
modèles de base dans la section Custom labeling task setup (Configuration de la tâche d'étiquetage 
personnalisée).

3. (Facultatif) Sélectionnez un modèle de base dans le menu déroulant sous Templates (Modèles). Si 
vous préférez créer un modèle à partir de zéro, choisissez Custom (Personnalisée) dans le menu 
déroulant pour un squelette de modèle minimal.

Développement de modèles en local

Alors que vous devez être dans la console pour tester la façon dont votre modèle traitera les données 
entrantes, vous pouvez tester l'apparence et la convivialité des éléments HTML et personnalisés de votre 
modèle dans votre navigateur en ajoutant ce code en haut de votre fichier HTML.

Example

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script> 
             

Cela charge le code nécessaire pour afficher les éléments HTML personnalisés. Utilisez cela si vous voulez 
développer l'apparence de votre modèle dans votre éditeur préféré plutôt que dans la console.
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N'oubliez pas, cependant, qu'elle n'analysera pas vos variables. Vous souhaiterez peut-être les remplacer 
par des exemples de contenu pendant le développement en local.

Utilisation de ressources externes
Les modèles personnalisés Amazon SageMaker Ground Truth permettent d'intégrer des feuilles de style 
et des scripts externes. Par exemple, le bloc de code suivant montre comment ajouter une feuille de style 
située dans https://www.example.com/my-enhancement-styles.css à votre modèle.

Example

<script src="https://www.example.com/my-enhancment-script.js"></script>
<link rel="stylesheet" type="text/css" href="https://www.example.com/my-enhancement-
styles.css">

Si vous rencontrez des erreurs, veillez à ce que votre serveur d'origine envoie le type MIME et les en-têtes 
d'encodage corrects avec les ressources.

Par exemple, types d'encodage et MIME pour les scripts distants : application/
javascript;CHARSET=UTF-8.

Type d'encodage et MIME pour les feuilles de style distantes : text/css;CHARSET=UTF-8.

Suivi de vos variables
Le processus de création de l'exemple ci-dessous comprendra une étape qui ajoute des variables à celui-
ci afin de représenter les données qui peuvent varier d'une tâche à une autre, d'un employé à un autre. 
Si vous démarrez avec l'un des exemples de modèles, vous devrez vous assurer que vous connaissez 
les variables qu'il utilise déjà. Si vous créez votre script de prétraitement AWS Lambda, sa sortie devra 
contenir des valeurs pour les variables que vous choisissez de conserver.

Les valeurs que vous utilisez pour les variables peuvent provenir de votre fichier manifeste. Toutes les 
paires clé-valeur de votre objet de données sont fournies à votre pré-annotation Lambda. S'il s'agit d'un 
simple script de transit, la mise en correspondance des clés pour les valeurs de votre objet de données 
avec des noms de variables de votre modèle est le moyen le plus simple pour transmettre ces valeurs via 
les formes de tâches que les employés voient.

Exemple simple
Toutes les tâches commencent et se terminent par les éléments <crowd-form> </crowd-form>. 
Comme les éléments HTML <form> standard, tout votre code de formulaire doit figurer entre ces 
éléments.

Pour une simple tâche d'analyse de tweets , utilisez l'élément <crowd-classifier>. Il exige les attributs 
suivants :

• name : nom de la variable à utiliser pour le résultat dans la sortie du formulaire.
• categories : tableau au format JSON des réponses possibles.
• header : titre pour l'outil d'annotation

Trois régions sont requises comme enfants de l'élément <crowd-classifier>.

• <classification-target> : texte que l'employé classera en fonction des options spécifiées dans l'attribut
categories ci-dessus.

• <full-instructions> : instructions disponibles à partir du lien « View full instructions » (Afficher les 
instructions complètes) de l'outil. Elles peuvent peut rester vides, mais nous vous recommandons de 
donner de bonnes instructions pour obtenir de meilleurs résultats.
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• <short-instructions> : brève description de la tâche qui s'affiche dans la barre latérale de l'outil. Elles 
peuvent peut rester vides, mais nous vous recommandons de donner de bonnes instructions pour obtenir 
de meilleurs résultats.

Une version simple de cet outil se présenterait comme suit :

Example d'utilisation de crowd-classifier

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
<crowd-form> 
  <crowd-classifier  
    name="tweetFeeling" 
    categories="['positive','negative','neutral', 'unclear']" 
    header="Which term best describes this tweet?" 
  > 
     <classification-target> 
      My favorite football team won today!  
      Bring on the division finals! 
    </classification-target> 

    <full-instructions header="Sentiment Analysis Instructions"> 
      Try to determine the sentiment the author 
      of the tweet is trying to express.  
      If none seem to match, choose "cannot determine." 
    </full-instructions> 

    <short-instructions> 
      Pick the term best describing the sentiment  
      of the tweet.  
    </short-instructions> 

  </crowd-classifier>
</crowd-form>

Vous pouvez copier et coller le code dans l'éditeur du flux de travail de la tâche d'étiquetage Ground Truth 
pour prévisualiser l'outil ou tester une démonstration de ce code sur CodePen.
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Ajout de l'automatisation avec Liquid

Notre système de modèle personnalisé utilise Liquid pour l'automatisation. Il s'agit d'un langage de balisage 
open source en ligne. Dans Liquid, le texte entre accolades simples et symboles de pourcentage est une 
instruction ou balise qui exécute une opération telle qu'un flux de contrôle ou une itération. Le texte entre 
accolades doubles est une variable ou un objet qui génère sa valeur.

L'utilisation la plus courante de Liquid consistera à analyser les données provenant de vos tâches de pré-
étiquetage Lambda et à en extraire les variables appropriées pour créer la tâche. L'objet taskInput
renvoyé par votre Lambda de pré-annotation (p. 430) sera disponible en tant qu'objet task.input dans 
vos modèles.

Les propriétés de votre manifeste de données sont transmises à vos objets Lambda de pré-
annotation (p. 430) en tant que event.dataObject. Un simple script de passerelle renvoie simplement 
cet objet en tant qu'objet taskInput. Vous pouvez représenter les valeurs de votre manifeste en tant que 
variables comme suit.

Example Objet des données de manifeste

{ 
  "source": "This is a sample text for classification", 
  "labels": [ "angry" , "sad" , "happy" , "inconclusive" ], 
  "header": "What emotion is the speaker feeling?"
}

Example Exemple de code HTML à l'aide des variables

<crowd-classifier  
  name='tweetFeeling' 
  categories='{{ task.input.labels | to_json }}' 
  header='{{ task.input.header }}' >
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<classification-target> 
  {{ task.input.source }}
</classification-target>

Notez l'ajout de «  | to_json » à la propriété labels ci-dessus. C'est un filtre pour transformer le 
tableau en représentation JSON du tableau. Les filtres de variables sont expliqués en la section suivante.

La liste suivante comprend deux types de balises Liquid qui peuvent être utiles pour automatiser le 
traitement des données source de modèle. La sélection de l'un des types de balises suivants vous redirige 
vers la documentation Liquid.

• Contrôle de flux : inclut des opérateurs logiques de programmation tels que if/else, unless et case/
when.

• Itération : vous permet d'exécuter des blocs de code de façon répétée en utilisant des instructions 
comme les boucles for.

Pour obtenir un exemple de modèle HTML qui utilise des éléments Liquid pour créer une boucle for, 
veuillez consulter translation-review-and-correction.liquid.html dans GitHub.

Pour obtenir plus d'informations et la documentation, consultez la page d'accueil de Liquid.

Filtres de variables

Outre les actions et filtres Liquid standard, Ground Truth propose quelques filtres supplémentaires. Les 
filtres sont appliqués en plaçant une barre verticale (|) après le nom de la variable, puis en spécifiant un 
nom de filtre. Les filtres peuvent être associés sous la forme de :

Example

{{ <content> | <filter> | <filter> }}

Échappement automatique et échappement explicite

Par défaut, les entrées seront placées dans une séquence d'échappement HTML pour éviter toute 
confusion entre le texte de votre variable et le code HTML. Vous pouvez ajouter explicitement le filtre
escape afin que les personnes qui lisent la source de votre modèle comprennent qu'il s'agit d'un 
échappement.

escape_once

escape_once s'assure que votre code ne sera pas placé dans une seconde séquence d'échappement 
alors qu'il l'est déjà. Par exemple, afin que &amp; ne devienne pas &amp;amp;.

skip_autoescape

skip_autoescape est utile si votre contenu est destiné à être utilisé en tant que code HTML. Par 
exemple, vous pouvez avoir quelques paragraphes de texte et des images dans les instructions complètes 
d'un cadre de délimitation.

Utilisez skip_autoescape avec modération

La bonne pratique consiste à éviter de transmettre du code fonctionnel ou du balisage avec
skip_autoescape, sauf si vous êtes absolument certain que vous maîtrisez parfaitement ce qui 
est transmis. Si vous transmettez l'entrée d'un utilisateur, vous risquez d'exposer vos employés à 
une attaque de script intersite.
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to_json

to_json encodera ce que vous lui fournissez au format JSON (JavaScript Object Notation). Si vous lui 
fournissez un objet, il va le sérialiser.

grant_read_access

grant_read_access prend un URI S3 et l'encode dans une URL HTTPS avec un jeton d'accès de 
courte durée pour cette ressource. Cela permet de montrer aux employés des objets photo, audio ou vidéo 
stockés dans des compartiments S3 qui ne sont pas autrement accessibles publiquement.

Example des filtres

Entrée

auto-escape: {{ "Have you read 'James & the Giant Peach'?" }}
explicit escape: {{ "Have you read 'James & the Giant Peach'?" | escape }}
explicit escape_once: {{ "Have you read 'James &amp; the Giant Peach'?" | escape_once }}
skip_autoescape: {{ "Have you read 'James & the Giant Peach'?" | skip_autoescape }}
to_json: {{ jsObject | to_json }}                 
grant_read_access: {{ "s3://mybucket/myphoto.png" | grant_read_access }}

Example

Sortie

auto-escape: Have you read &#39;James &amp; the Giant Peach&#39;?
explicit escape: Have you read &#39;James &amp; the Giant Peach&#39;?
explicit escape_once: Have you read &#39;James &amp; the Giant Peach&#39;?
skip_autoescape: Have you read 'James & the Giant Peach'?
to_json: { "point_number": 8, "coords": [ 59, 76 ] }
grant_read_access: https://s3.amazonaws.com/mybucket/myphoto.png?<access token and other 
 params>

Example d'un modèle de classification automatique.

Pour automatiser l'exemple de classification de texte simple, remplacez le texte du tweet par une variable.

Le modèle de classification de texte se trouve ci-dessous et comprend l'automatisation. Les modifications/
ajouts sont mis en évidence en gras.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
<crowd-form> 
  <crowd-classifier  
    name="tweetFeeling" 
    categories="['positive', 'negative', 'neutral', 'cannot determine']" 
    header="Which term best describes this tweet?"  
  > 
    <classification-target> 
        {{ task.input.source }}
    </classification-target> 

    <full-instructions header="Analyzing a sentiment"> 
      Try to determine the feeling the author  
      of the tweet is trying to express.  
      If none seem to match, choose "other." 
    </full-instructions> 

    <short-instructions> 
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      Pick the term best describing the sentiment  
      of the tweet.  
    </short-instructions> 

  </crowd-classifier>
</crowd-form>

Le texte du tweet de l'exemple précédent est désormais remplacé par un objet. L'objet entry.taskInput
utilise source (ou un autre nom que vous spécifiez dans votre fonction de prétraitement Lambda) comme 
nom de propriété pour le texte et est inséré directement dans le code HTML puisqu'il se trouve entre 
accolades doubles.

Démonstrations de bout en bout

Vous pouvez consulter les démonstrations de bout en bout suivantes, qui incluent un exemple de fonction 
Lambda :

• Modèle de démonstration : annotation d'images avec crowd-bounding-box (p. 444)
• Modèle de démonstration : étiquetage des intentions avec crowd-classifier (p. 448)

Suivant

Étape 3 : Traitement avec AWS Lambda (p. 429)

Étape 3 : Traitement avec AWS Lambda
Au cours de cette étape, vous allez apprendre à créer et à spécifier les deux types de fonctions Lambda 
AWS requises pour créer un flux d'étiquetage personnalisé :

• pré-annotation Lambda : cette fonction initie et prétraite chaque objet de données envoyé à votre tâche 
d'étiquetage avant de l'envoyer aux employés.

• Post-annotation Lambda : cette fonction traite les résultats une fois que les employés soumettent une 
tâche. Si vous spécifiez plusieurs employés par objet de données, cette fonction peut inclure une logique 
de consolidation des annotations.

Si vous êtes un nouvel utilisateur de Lambda et de Ground Truth, nous vous recommandons d'utiliser les 
pages de cette section comme suit :

1. Tout d'abord, examinez Exigences relatives à la fonction Lambda de pré-annotation et post-
annotation (p. 430).

2. Ensuite, utilisez la page Autorisations nécessaires à l'utilisation de AWS Lambda avec Ground Truth
 (p. 437) pour en savoir plus sur les exigences en matière de sécurité et d'autorisation pour utiliser 
vos fonctions Lambda de pré-annotation et post-annotation dans une tâche d'étiquetage personnalisée 
Ground Truth.

3. Ensuite, vous devez vous rendre dans la console Lambda ou utiliser les API Lambda pour 
créer vos fonctions. Utiliser la section Créer des fonctions Lambda pour un flux d'étiquetage 
personnalisé (p. 440) pour apprendre à créer des fonctions Lambda.

4. Pour savoir comment vérifier vos fonctionnalités Lambda, veuillez consulter Tester les fonctions Lambda 
de pré-annotation et post-annotation (p. 441).

5. Après avoir créé les fonctions Lambda de pré-annotation et post-traitement, sélectionnez-les dans 
la section Lambda functions (Fonctions Lambda) qui se trouve après l'éditeur de code pour votre 
code HTML personnalisé dans la console Ground Truth. Pour savoir comment utiliser ces fonctions 
dans une requête API CreateLabelingJob, veuillez consulter Création d'une tâche d'étiquetage 
(API) (p. 463).
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Pour un didacticiel de flux d'étiquetage personnalisé qui inclut des fonctions Lambda de pré-annotation 
et post-annotation, dans le document « Modèle de démonstration : annotation d'images avec crowd-
bounding-box (p. 444) ».

Rubriques
• Exigences relatives à la fonction Lambda de pré-annotation et post-annotation (p. 430)
• Autorisations nécessaires à l'utilisation de AWS Lambda avec Ground Truth  (p. 437)
• Créer des fonctions Lambda pour un flux d'étiquetage personnalisé (p. 440)
• Tester les fonctions Lambda de pré-annotation et post-annotation (p. 441)

Exigences relatives à la fonction Lambda de pré-annotation et post-annotation

Utilisez cette section pour en savoir plus sur la syntaxe des requêtes envoyées aux fonctions Lambda pré-
annotation et post-annotation, ainsi que sur la syntaxe de réponse requise par Ground Truth pour exécuter 
un flux d'étiquetage personnalisé.

Rubriques
• Lambda de pré-annotation (p. 430)
• Lambda de post-annotation (p. 433)

Lambda de pré-annotation

Avant qu'une tâche d'étiquetage ne soit envoyée à l'employé, votre fonction Lambda de pré-annotation est 
appelée.

Ground Truth envoie à votre fonction Lambda une requête au format JSON pour fournir des détails sur 
la tâche d'étiquetage et l'objet de données. Le tableau suivant contient les schémas de requête de pré-
annotation. Chaque paramètre est décrit ci-dessous.

Data object identified with "source-ref"

{ 
    "version": "2018-10-16", 
    "labelingJobArn": <labelingJobArn>
    "dataObject" : { 
        "source-ref": <s3Uri>
    }
}

Data object identified with "source"

{ 
    "version": "2018-10-16", 
    "labelingJobArn": <labelingJobArn>
    "dataObject" : { 
        "source": <string>
    }
}

• version (chaîne) : il s'agit d'un numéro de version utilisé en interne par Ground Truth.
• labelingJobArn (chaîne) : il s'agit du Amazon Resource Name, ou ARN, de votre tâche d'étiquetage. 

Cet ARN peut être utilisé pour référencer la tâche d'étiquetage lors de l'utilisation d'opérations d'API 
Ground Truth telles que DescribeLabelingJob.
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• La propriété dataObject (objet JSON) : la clé contient une seule ligne JSON, provenant de votre fichier 
manifeste source ou envoyée par Amazon SNS. Les objets de ligne JSON de votre manifeste peuvent 
comporter jusqu'à 100 kilo-octets de taille et contenir une grande variété de données. Pour une tâche 
très basique d'annotation d'image, la propriété dataObject JSON peut simplement contenir une clé
source-ref, identifiant l'image à annoter. Si l'objet de données (par exemple, une ligne de texte) est 
inclus directement dans le fichier manifeste source, l'objet de données est identifié par source. Si vous 
créez une tâche de vérification ou d'ajustement, cette ligne peut contenir des données d'étiquettes et des 
métadonnées provenant de la tâche d'étiquetage précédente.

Le tableau suivant inclut des exemples de blocs de code d'une requête de pré-annotation. Chaque 
paramètre de ces exemples de requêtes est expliqué sous le tableau à onglets.

Data object identified with "source-ref"

{ 
    "version": "2018-10-16", 
    "labelingJobArn": "arn:aws:sagemaker:<aws_region>:<aws_account_number>:labeling-
job/<labeling_job_name>" 
    "dataObject" : { 
        "source-ref": "s3://<input-data-bucket>/<data-object-file-name>" 
    }
}

Data object identified with "source"

{ 
    "version": "2018-10-16", 
    "labelingJobArn": "arn:aws:sagemaker:<aws_region>:<aws_account_number>:labeling-
job/<labeling_job_name>" 
    "dataObject" : { 
        "source": "Sue purchased 10 shares of the stock on April 10th, 2020" 
    }
}

En retour, Ground Truth nécessite une réponse formatée comme suit :

Example de données de retour attendues

{ 
    "taskInput": <json object>, 
    "isHumanAnnotationRequired": <boolean> # Optional
}

Dans l'exemple précédent, <json object> doit contenir toutes les données dont votre modèle de tâche 
employé a besoin. Si vous accomplissez une tâche de cadre de délimitation où les instructions restent 
toujours les mêmes, il peut s'agir simplement de la ressource HTTP(S) ou Amazon S3 de votre fichier 
image. S'il s'agit d'une tâche d'analyse de ressenti et que différents objets peuvent comporter des choix 
différents, la référence de l'objet est une chaîne de caractères et les choix sont un tableau de chaînes de 
caractères.

Implications de isHumanAnnotationRequired

Cette valeur est facultative, car elle prend par défaut la valeur true. Vous paramétrez cette valeur 
de manière explicite principalement lorsque vous souhaitez empêcher cet objet de données d'être 
étiquetés par des travailleurs humains.

Si vous avez un mélange d'objets dans votre manifeste, certains d'entre eux nécessitant une annotation 
humaine et d'autres pas, vous pouvez inclure une valeur isHumanAnnotationRequired dans chaque 
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objet de données. Vous pouvez ajouter une logique à votre pré-annotation Lambda pour déterminer 
dynamiquement si un objet nécessite une annotation, et définir cette valeur booléenne en conséquence.

Exemples de fonctions Lambda de pré-annotation

La fonction Lambda de pré-annotation de base suivante accède à l'objet JSON dans dataObject à partir 
de la requête initiale, et le renvoie dans le paramètre taskInput.

import json

def lambda_handler(event, context): 
    return { 
        "taskInput":  event['dataObject'] 
    }

En supposant que le fichier manifeste source utilise "source-ref" pour identifier les objets de données, 
le modèle de tâche employé utilisé dans la même tâche d'étiquetage que cette pré-annotation Lambda doit 
inclure un élément Liquid comme le suivant pour intégrer (les données) dataObject :

{{ task.input.source-ref | grant_read_access }}

Si le fichier manifeste source a utilisé source pour identifier l'objet de données, le modèle de tâche 
employé peut intégrer (les données) dataObject avec les éléments suivants :

{{ task.input.source }}

L'exemple Lambda de pré-annotation suivant inclut une logique pour identifier la clé utilisée dans
dataObject, et pour pointer vers cet objet de données en utilisant taskObject dans la déclaration de 
retour de Lambda.

import json

def lambda_handler(event, context): 

    # Event received 
    print("Received event: " + json.dumps(event, indent=2)) 

    # Get source if specified 
    source = event['dataObject']['source'] if "source" in event['dataObject'] else None 

    # Get source-ref if specified 
    source_ref = event['dataObject']['source-ref'] if "source-ref" in event['dataObject'] 
 else None 

    # if source field present, take that otherwise take source-ref 
    task_object = source if source is not None else source_ref 

    # Build response object 
    output = { 
        "taskInput": { 
            "taskObject": task_object 
        }, 
        "humanAnnotationRequired": "true" 
    } 

    print(output) 
    # If neither source nor source-ref specified, mark the annotation failed 
    if task_object is None: 
        print(" Failed to pre-process {} !".format(event["labelingJobArn"])) 
        output["humanAnnotationRequired"] = "false" 
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    return output

Lambda de post-annotation

Lorsque tous les employés ont annoté l'objet de données ou lorsque
TaskAvailabilityLifetimeInSeconds a été atteint, selon la première éventualité, Ground 
Truth envoie ces annotations à votre fonction Lambda de post-annotation. Cette fonction Lambda est 
généralement utilisée pour Consolider les annotations (p. 563).

Tip

Pour voir un exemple de fonction Lambda de post-annotation, veuillez consulter
annotation_consolidation_lambda.py dans le répertoire GitHub aws-sagemaker-ground-truth-
recipe.

Le bloc de code suivant contient le schéma de requête de post-annotation. Chaque paramètre est décrit 
dans la liste à puces suivante.

{ 
    "version": "2018-10-16", 
    "labelingJobArn": <string>, 
    "labelCategories": [<string>], 
    "labelAttributeName": <string>, 
    "roleArn" : <string>, 
    "payload": { 
        "s3Uri": <string>
    } 
 }

• version (chaîne) : un numéro de version utilisé en interne par Ground Truth.
• labelingJobArn (chaîne) : l'Amazon Resource Name, ou ARN, de votre tâche d'étiquetage. Cet ARN 

peut être utilisé pour référencer la tâche d'étiquetage lors de l'utilisation d'opérations d'API Ground Truth 
telles que DescribeLabelingJob.

• labelCategories (liste des chaînes) : inclut les catégories d'étiquettes et les autres attributs que 
vous avez spécifiés dans la console ou que vous incluez dans le fichier de configuration des catégories 
d'étiquettes.

• labelAttributeName (chaîne) : soit le nom de votre tâche d'étiquetage, soit le nom de l'attribut 
d'étiquette que vous spécifiez lorsque vous créez la tâche d'étiquetage.

• roleArn (chaîne) : Amazon Resource Name (ARN) du rôle d'exécution IAM que vous spécifiez lorsque 
vous créez la tâche d'étiquetage.

• payload (objet JSON) : un JSON qui inclut une clé s3Uri, identifiant l'emplacement des données 
d'annotation pour cet objet de données dans Amazon S3. Le deuxième bloc de code ci-dessous présente 
un exemple de ce fichier d'annotation.

Le bloc de code suivant contient un exemple de requête de post-annotation. Chaque paramètre de cet 
exemple de requête est expliqué sous le bloc de code.

Example d'une requête Lambda de post-annotation

{ 
    "version": "2018-10-16", 
    "labelingJobArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:111122223333:labeling-job/labeling-job-
name", 
    "labelCategories": ["Ex Category1","Ex Category2", "Ex Category3"], 
    "labelAttributeName": "labeling-job-attribute-name", 
    "roleArn" : "arn:aws:iam::111122223333:role/role-name", 
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    "payload": { 
        "s3Uri": "s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/annotations.json" 
    } 
 }

Note

Si aucun employé n'utilise l'objet de données et que TaskAvailabilityLifetimeInSeconds
a été atteint, l'objet de données est marqué comme ayant échoué et n'est pas inclus dans l'appel 
Lambda de post-annotation.

Le bloc de code suivant contient le schéma de charge utile. Il s'agit du fichier qui est indiqué par le 
paramètre s3Uri dans l'objet JSON payload de requête Lambda de post-annotation. Par exemple, si le 
bloc de code précédent est la requête Lambda post-annotation, le fichier d'annotation suivant se trouve 
dans s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/annotations.json.

Chaque paramètre est décrit dans la liste à puces suivante.

Example d'un fichier d'annotation

[ 
    { 
        "datasetObjectId": <string>, 
        "dataObject": { 
            "s3Uri": <string>, 
            "content": <string>
        }, 
        "annotations": [{ 
            "workerId": <string>, 
            "annotationData": { 
                "content": <string>, 
                "s3Uri": <string>
            } 
       }] 
    }
]

• datasetObjectId (chaîne) : identifie un ID unique que Ground Truth attribue à chaque objet de 
données que vous envoyez à la tâche d'étiquetage.

• dataObject (objet JSON) : l'objet de données étiqueté. Si l'objet de données est inclus dans le fichier 
manifeste source et est identifié à l'aide de la clé source (par exemple, une chaîne), dataObject inclut 
un content, qui identifie l'objet de données. Sinon, l'emplacement de l'objet de données (par exemple, 
un lien ou un URI S3) est identifié par s3Uri.

• annotations (liste des objets JSON) : cette liste contient un objet JSON unique pour chaque 
annotation soumise par les employés pour ce dataObject. Un seul objet JSON contient un workerId
qui peut être utilisé pour identifier l'employé qui a soumis cette annotation. La clé annotationData
contient l'un des éléments suivants :
• content (string) : contient les données d'annotation.
• s3Uri (chaîne) : contient un URI S3 qui identifie l'emplacement des données d'annotation.

Le tableau suivant contient des exemples de contenu que vous pouvez trouver dans la charge utile pour 
différents types d'annotations.

Named Entity Recognition Payload

[ 
    { 
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      "datasetObjectId": "1", 
      "dataObject": { 
        "content": "Sift 3 cups of flour into the bowl." 
      }, 
      "annotations": [ 
        { 
          "workerId": "private.us-west-2.ef7294f850a3d9d1", 
          "annotationData": { 
            "content": "{\"crowd-entity-annotation\":{\"entities\":[{\"endOffset
\":4,\"label\":\"verb\",\"startOffset\":0},{\"endOffset\":6,\"label\":\"number
\",\"startOffset\":5},{\"endOffset\":20,\"label\":\"object\",\"startOffset\":15},
{\"endOffset\":34,\"label\":\"object\",\"startOffset\":30}]}}" 
          } 
        } 
      ] 
    }
]

Semantic Segmentation Payload

[ 
    { 
      "datasetObjectId": "2", 
      "dataObject": { 
        "s3Uri": "s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/gt-input-data/images/bird3.jpg" 
      }, 
      "annotations": [ 
        { 
          "workerId": "private.us-west-2.ab1234c5678a919d0", 
          "annotationData": { 
            "content": "{\"crowd-semantic-segmentation\":{\"inputImageProperties\":
{\"height\":2000,\"width\":3020},\"labelMappings\":{\"Bird\":{\"color\":\"#2ca02c\"}},
\"labeledImage\":{\"pngImageData\":\"iVBOR...\"}}}" 
          } 
        } 
      ] 
    } 
  ]

Bounding Box Payload

[ 
    { 
      "datasetObjectId": "0", 
      "dataObject": { 
        "s3Uri": "s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/gt-input-data/images/bird1.jpg" 
      }, 
      "annotations": [ 
        { 
          "workerId": "private.us-west-2.ab1234c5678a919d0", 
          "annotationData": { 
            "content": "{\"boundingBox\":{\"boundingBoxes\":[{\"height\":2052,\"label
\":\"Bird\",\"left\":583,\"top\":302,\"width\":1375}],\"inputImageProperties\":
{\"height\":2497,\"width\":3745}}}" 
          } 
        } 
      ] 
    } 
 ]

Votre fonction Lambda de post-annotation peut contenir une logique similaire à la suivante pour parcourir 
et accéder à toutes les annotations contenues dans la requête. Pour obtenir un exemple complet, veuillez 
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consulter annotation_consolidation_lambda.py dans le répertoire GitHubaws-sagemaker-ground-truth-
recipe. Dans cet exemple GitHub, vous devez ajouter votre propre logique de consolidation d'annotations.

for i in range(len(annotations)): 
    worker_id = annotations[i]["workerId"] 
    annotation_content = annotations[i]['annotationData'].get('content') 
    annotation_s3_uri = annotations[i]['annotationData'].get('s3uri') 
    annotation = annotation_content if annotation_s3_uri is None else 
 s3_client.get_object_from_s3( 
        annotation_s3_uri) 
    annotation_from_single_worker = json.loads(annotation) 

    print("{} Received Annotations from worker [{}] is [{}]" 
            .format(log_prefix, worker_id, annotation_from_single_worker))

Tip

Lorsque vous exécutez des algorithmes de consolidation sur les données, vous pouvez utiliser 
un service de base de données AWS pour stocker les résultats, ou vous pouvez renvoyer les 
résultats traités à Ground Truth. Les données que vous renvoyez à Ground Truth sont stockées 
dans des manifestes d'annotation consolidés dans le compartiment S3 spécifié pour la sortie lors 
de la configuration de la tâche d'étiquetage.

En retour, Ground Truth nécessite une réponse formatée comme suit :

Example de données de retour attendues

[ 
   {         
        "datasetObjectId": <string>, 
        "consolidatedAnnotation": { 
            "content": { 
                "<labelattributename>": { 
                     # ... label content
                } 
            } 
        } 
    }, 
   {         
        "datasetObjectId": <string>, 
        "consolidatedAnnotation": { 
            "content": { 
                "<labelattributename>": { 
                     # ... label content
                } 
            } 
        } 
    } 
    . 
    . 
    .
]

À ce stade, toutes les données que vous envoyez à votre compartiment S3, autres que
datasetObjectId, sont dans l'objet content.

Lorsque vous retournez des annotations dans content, cela génère une entrée dans le manifeste de 
sortie de votre tâche, comme suit :

Example de format d'étiquette dans le manifeste de sortie

{  "source-ref"/"source" : "<s3uri or content>",  
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   "<labelAttributeName>": { 
         # ... label content from you
    },    
   "<labelAttributeName>-metadata": { # This will be added by Ground Truth 
        "job_name": <labelingJobName>, 
        "type": "groundTruth/custom", 
        "human-annotated": "yes",  
        "creation_date": <date> # Timestamp of when received from Post-labeling Lambda 
    }
}

En raison de la nature potentiellement complexe d'un modèle personnalisé et des données qu'il collecte, 
Ground Truth n'offre pas de traitement ou d'analyse des données.

Autorisations nécessaires à l'utilisation de AWS Lambda avec Ground Truth

Vous devrez peut-être configurer tout ou partie des éléments suivants pour créer et utiliser AWS Lambda 
avec Ground Truth.

• Vous devez accorder à un rôle IAM ou à un utilisateur (collectivement, une entité IAM) l'autorisation de 
créer les fonctions Lambda de pré-annotation et de post-annotation à l'aide de AWS Lambda et de les 
choisir lors de la création de la tâche d'étiquetage.

• Le rôle d'exécution IAM spécifié, lorsque la tâche d'étiquetage est configurée, doit être autorisé à 
invoquer les fonctions Lambda de pré-annotation et de post-annotation.

• Les fonctions Lambda post-annotation peuvent avoir besoin d'une autorisation pour accéder à 
Amazon S3.

Utilisez les sections suivantes pour apprendre comment créer les entités IAM et accorder des autorisations 
décrites ci-dessus.

Rubriques
• Accorder l'autorisation de créer et de sélectionner une fonction AWS Lambda (p. 437)
• Accorder au rôle d'exécution IAM l'autorisation d'invoquer les fonctions AWS Lambda (p. 438)
• Accorder des autorisations Lambda de post-annotation pour accéder à l'annotation (p. 439)

Accorder l'autorisation de créer et de sélectionner une fonction AWS Lambda

Si vous n'avez pas besoin d'autorisations détaillées pour développer des fonctions Lambda de pré-
annotation et de post-annotation, vous pouvez attacher la stratégie AWSLambda_FullAccess gérée par 
AWS à un rôle ou à un utilisateur IAM. Cette stratégie accorde des autorisations étendues pour utiliser 
toutes les fonctionnalités Lambda, ainsi que l'autorisation d'effectuer des actions dans d'autres services 
AWS avec lesquels Lambda interagit.

Pour créer une stratégie plus détaillée pour les cas d'utilisation sensibles à la sécurité, reportez-vous à 
la documentation Stratégies IAM basées sur l'identité pour Lambda dans le Guide du développeur AWS 
Lambda pour apprendre à créer une stratégie IAM adaptée à votre cas d'utilisation.

Stratégies d'utilisation de la console Lambda

Si vous souhaitez accorder à une entité IAM l'autorisation d'utiliser la console Lambda, veuillez consulter
Utilisation de la console Lambda dans le Guide du développeur AWS Lambda.

En outre, si vous souhaitez que l'utilisateur puisse accéder aux fonctions de pré-annotation et de post-
annotation de démarrage Ground Truth et les déployer à l'aide de AWS Serverless Application Repository 
dans la console Lambda, vous devez spécifier la <aws-region> dans laquelle vous souhaitez déployer 
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les fonctions (cela doit être la même région AWS que celle utilisée pour créer la tâche d'étiquetage) et 
ajoutez la stratégie suivante au rôle IAM.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "VisualEditor0", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "serverlessrepo:ListApplicationVersions", 
                "serverlessrepo:GetApplication", 
                "serverlessrepo:CreateCloudFormationTemplate" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:serverlessrepo:<aws-region>:838997950401:applications/aws-
sagemaker-ground-truth-recipe" 
        }, 
        { 
            "Sid": "VisualEditor1", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": "serverlessrepo:SearchApplications", 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}

Stratégies accordant l'affichage des fonctions Lambda dans la console Ground Truth

Pour accorder à une entité IAM l'autorisation d'afficher les fonctions Lambda dans la console Ground 
Truth lorsque l'utilisateur crée une tâche d'étiquetage personnalisée, l'entité doit disposer des autorisations 
décrites dans Octroi des autorisations IAM requises pour utiliser la console Amazon SageMaker Ground 
Truth (p. 577), y compris les autorisations décrites dans la section Autorisations de flux d'étiquetage 
personnalisées (p. 580).

Accorder au rôle d'exécution IAM l'autorisation d'invoquer les fonctions AWS Lambda

Si vous ajoutez la stratégie AmazonSageMakerGroundTruthExecution gérée par IAM au rôle d'exécution 
IAM utilisé pour créer la tâche d'étiquetage, ce rôle a l'autorisation de répertorier et d'appeler les fonctions 
Lambda dont le nom contient l'une des chaînes suivantes : GtRecipe, SageMaker, Sagemaker,
sagemaker ou LabelingFunction.

Si les noms de fonction Lambda de pré-annotation ou de post-annotation n'incluent pas l'un des termes du 
paragraphe précédent, ou si vous avez besoin d'une autorisation plus détaillée que celles de la stratégie 
gérée AmazonSageMakerGroundTruthExecution, vous pouvez ajouter une stratégie similaire à la 
suivante pour donner au rôle d'exécution l'autorisation d'appeler des fonctions de pré-annotation et de post-
annotation.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action":  
                "lambda:InvokeFunction", 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:lambda:<region>:<account-id>:function:<pre-annotation-lambda-
name>", 
                "arn:aws:lambda:<region>:<account-id>:function:<post-annotation-lambda-
name>" 
            ] 
        } 
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    ]
}

Accorder des autorisations Lambda de post-annotation pour accéder à l'annotation

Comme décrit dans Lambda de post-annotation (p. 433), la requête Lambda de post-annotation inclut 
l'emplacement des données d'annotation dans Amazon S3. Cet emplacement est identifié par la chaîne
s3Uri dans l'objet payload. Pour traiter les annotations au fur et à mesure de leur arrivée, même pour 
une simple fonction de passage, vous devez attribuer les autorisations nécessaires au rôle d'exécution 
Lambda de post-annotation pour lire les fichiers depuis Amazon S3.

Il existe de nombreuses façons de configurer votre Lambda pour accéder aux données d'annotation dans 
Amazon S3. Deux façons communes sont :

• Autorisez le rôle d'exécution Lambda à assumer le rôle d'exécution SageMaker identifié par roleArn
dans la requête Lambda de post-annotation. Ce rôle d'exécution SageMaker est celui utilisé pour créer 
la tâche d'étiquetage et a accès au compartiment de sortie Amazon S3 où les données d'annotation sont 
stockées.

• Accordez au rôle d'exécution Lambda l'autorisation d'accéder directement au compartiment de sortie 
Amazon S3.

Utilisez les sections suivantes pour en savoir plus sur ces options.

Accorder à Lambda l'autorisation d'assumer le rôle d'exécution SageMaker

Pour autoriser une fonction Lambda d'assumer un rôle d'exécution SageMaker, vous devez attacher une 
stratégie au rôle d'exécution de la fonction Lambda et modifier la relation d'approbation du rôle d'exécution 
SageMaker pour autoriser Lambda de l'assumer.

1. Attachez la stratégie IAM suivante au rôle d'exécution de votre fonction Lambda pour assumer le rôle 
d'exécution SageMaker identifié dans Resource. Remplacez 222222222222 par votre ID de compte 
AWS. Remplacez sm-execution-role par le nom du rôle assumé.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": { 
        "Effect": "Allow", 
        "Action": "sts:AssumeRole", 
        "Resource": "arn:aws:iam::222222222222:role/sm-execution-role" 
    }
}

2. Modifier la stratégie d'approbation du rôle d'exécution SageMaker pour inclure les Statement suivants. 
Remplacez 222222222222 par votre ID de compte AWS. Remplacez my-lambda-execution-role
par le nom du rôle assumé.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Principal": { 
                "AWS": "arn:aws:iam::222222222222:role/my-lambda-execution-role" 
            }, 
            "Action": "sts:AssumeRole" 
        } 
    ]
}
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Accorder au rôle d'exécution Lambda l'autorisation d'accéder à S3

Vous pouvez ajouter une stratégie similaire à la suivante au rôle d'exécution de la fonction Lambda de 
post-annotation pour lui donner des autorisations de lecture S3. Remplacez DOC-EXEMPLE-BUCKET avec 
le nom du compartiment de sortie spécifié lorsque vous créez une tâche d'étiquetage.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:s3:::DOC-EXAMPLE-BUCKET/*" 
        } 
    ]
}

Pour ajouter des autorisations de lecture S3 à un rôle d'exécution Lambda dans la console Lambda, 
procédez comme suit.

Ajouter des autorisations de lecture S3 à la fonction Lambda de post-annotation :

1. Ouvrez la page Functions (Fonctions) de la console Lambda.
2. Choisissez le nom de la fonction de post-annotation.
3. Choisissez Configuration (Configuration), puis Permissions (Autorisations).
4. Sélectionnez le Role name (Nom de rôle) et la page de résumé de ce rôle s'ouvre dans la console IAM 

dans un nouvel onglet.
5. Sélectionnez Attach policies (Attacher des stratégies).
6. Effectuez l'une des actions suivantes :

• Recherchez et sélectionnez AmazonS3ReadOnlyAccess pour donner à la fonction l'autorisation de 
lire tous les compartiments et objets du compte.

• Si vous avez besoin d'autorisations plus détaillées, sélectionnez Create policy (Créer une stratégie)
et utilisez l'exemple de stratégie de la section précédente pour créer une stratégie. Notez que vous 
devez revenir à la page récapitulative du rôle d'exécution après avoir créé la stratégie.

7. Si vous avez utilisé la stratégie gérée par AmazonS3ReadOnlyAccess, sélectionnez Attacher une 
stratégie.

Si vous avez créé une nouvelle stratégie, revenez à la page récapitulative du rôle d'exécution Lambda 
et attachez la stratégie que vous venez de créer.

Créer des fonctions Lambda pour un flux d'étiquetage personnalisé

Vous pouvez créer une fonction Lambda à l'aide de la console Lambda, de l'AWS CLI, ou d'un SDK AWS 
dans un langage de programmation pris en charge de votre choix. Utilisez le Guide du développeur AWS 
Lambda pour en savoir plus sur chacune de ces options :

• Pour savoir comment créer une fonction Lambda à l'aide de la console, veuillez consulter Création d'une 
fonction Lambda avec la console.

• Pour savoir comment créer une fonction Lambda à l'aide de l'AWS CLI, veuillez consulter Utilisation 
d'AWS Lambda avec l'Interface de ligne de commande AWS.

• Sélectionnez la section appropriée de la table des matières pour en savoir plus sur l'utilisation de 
Lambda dans la langue de votre choix. Par exemple, sélectionnez Travail avec Python pour en savoir 
plus sur l'utilisation de Lambda avec leAWS SDK for Python (Boto3).
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Ground Truth fournit des modèles de pré-annotation et de post-annotation via une recette AWS Serverless 
Application Repository (SAR). Utilisez la procédure suivante pour sélectionner la recette Ground Truth dans 
la console Lambda.

Utilisez la recette SAR de Ground Truth pour créer des fonctions Lambda de pré-annotation et de 
post-annotation :

1. Ouvrez la page Functions (Fonctions) dans la console Lambda.
2. Sélectionnez Create function (Créer une fonction).
3. Sélectionnez Browse serverless app repository (Parcourir le répertoire d'applis sans serveur).
4. Dans la zone de texte de recherche, saisissez aws-sagemaker-ground-truth-recipe et sélectionnez 

cette appli.
5. Sélectionnez Deploy (Déployer). Le déploiement de l'appli peut prendre quelques minutes.

Une fois que l'appli est déployée, deux fonctions apparaissent dans la section Functions (Fonctions)
de la console Lambda : serverlessrepo-aws-sagema-GtRecipePreHumanTaskFunc-<id> et
serverlessrepo-aws-sagema-GtRecipeAnnotationConsol-<id>.

6. Sélectionnez l'une de ces fonctions et ajoutez votre logique personnalisée dans la section Code.
7. Une fois les modifications terminées, sélectionnez Deploy (Déployer) pour les déployer.

Tester les fonctions Lambda de pré-annotation et post-annotation

Vous pouvez tester vos fonctions Lambda de pré-annotation et de post-annotation dans la console 
Lambda. Si vous débutez avec Lambda, vous pouvez apprendre à tester, ou invoquer, vos fonctions 
Lambda dans la console à l'aide du tutoriel Créer une fonction Lambdaavec la console dans le Guide du 
développeur AWS Lambda.

Vous pouvez utiliser les sections de cette page pour apprendre à tester les modèles de pré-annotation et 
de post-annotation Ground Truth fournis via un AWS Serverless Application Repository(SAR).

Rubriques
• Prérequis (p. 441)
• Tester la fonction Lambda de pré-annotation (p. 442)
• Tester la fonction Lambda de post-annotation (p. 443)

Prérequis

Vous devez effectuer les opérations suivantes pour utiliser les tests décrits sur cette page.

• Vous devez accéder à la console Lambda, et vous avez besoin d'une autorisation pour créer et invoquer 
des fonctions Lambda. Pour savoir comment configurer ces autorisations, veuillez consulter Accorder 
l'autorisation de créer et de sélectionner une fonction AWS Lambda (p. 437).

• Si vous n'avez pas déployé la recette SAR Ground Truth, utilisez la procédure décrite dans Créer des 
fonctions Lambda pour un flux d'étiquetage personnalisé (p. 440) pour le faire.

• Pour tester la fonction Lambda de post-annotation, vous devez disposer d'un fichier de données dans 
Amazon S3 avec des exemples de données d'annotation. Pour un test simple, vous pouvez copier et 
coller le code suivant dans un fichier et l'enregistrer sous sample-annotations.json et télécharger 
ce fichier sur Amazon S3. Notez l'URI S3 de ce fichier : vous avez besoin de ces informations pour 
configurer le test Lambda de post-annotation.

[{"datasetObjectId":"0","dataObject":{"content":"To train a machine learning model, 
 you need a large, high-quality, labeled dataset. Ground Truth helps you build 
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 high-quality training datasets for your machine learning models."},"annotations":
[{"workerId":"private.us-west-2.0123456789","annotationData":{"content":"{\"crowd-
entity-annotation\":{\"entities\":[{\"endOffset\":8,\"label\":\"verb\",\"startOffset
\":3},{\"endOffset\":27,\"label\":\"adjective\",\"startOffset\":11},{\"endOffset\":33,
\"label\":\"object\",\"startOffset\":28},{\"endOffset\":51,\"label\":\"adjective\",
\"startOffset\":46},{\"endOffset\":65,\"label\":\"adjective\",\"startOffset\":53},
{\"endOffset\":74,\"label\":\"adjective\",\"startOffset\":67},{\"endOffset\":82,
\"label\":\"adjective\",\"startOffset\":75},{\"endOffset\":102,\"label\":\"verb
\",\"startOffset\":97},{\"endOffset\":112,\"label\":\"verb\",\"startOffset\":107},
{\"endOffset\":125,\"label\":\"adjective\",\"startOffset\":113},{\"endOffset\":134,
\"label\":\"adjective\",\"startOffset\":126},{\"endOffset\":143,\"label\":\"object
\",\"startOffset\":135},{\"endOffset\":169,\"label\":\"adjective\",\"startOffset
\":153},{\"endOffset\":176,\"label\":\"object\",\"startOffset\":170}]}}"}}]},
{"datasetObjectId":"1","dataObject":{"content":"Sift 3 cups of flour into the 
 bowl."},"annotations":[{"workerId":"private.us-west-2.0123456789","annotationData":
{"content":"{\"crowd-entity-annotation\":{\"entities\":[{\"endOffset\":4,\"label
\":\"verb\",\"startOffset\":0},{\"endOffset\":6,\"label\":\"number\",\"startOffset
\":5},{\"endOffset\":20,\"label\":\"object\",\"startOffset\":15},{\"endOffset\":34,
\"label\":\"object\",\"startOffset\":30}]}}"}}]},{"datasetObjectId":"2","dataObject":
{"content":"Jen purchased 10 shares of the stock on Janurary 1st, 2020."},"annotations":
[{"workerId":"private.us-west-2.0123456789","annotationData":{"content":"{\"crowd-
entity-annotation\":{\"entities\":[{\"endOffset\":3,\"label\":\"person\",\"startOffset
\":0},{\"endOffset\":13,\"label\":\"verb\",\"startOffset\":4},{\"endOffset\":16,
\"label\":\"number\",\"startOffset\":14},{\"endOffset\":58,\"label\":\"date\",
\"startOffset\":40}]}}"}}]},{"datasetObjectId":"3","dataObject":{"content":"The 
 narrative was interesting, however the character development was weak."},"annotations":
[{"workerId":"private.us-west-2.0123456789","annotationData":{"content":"{\"crowd-entity-
annotation\":{\"entities\":[{\"endOffset\":29,\"label\":\"adjective\",\"startOffset
\":18},{\"endOffset\":73,\"label\":\"adjective\",\"startOffset\":69}]}}"}}]}]

• Vous devez utiliser les instructions de la section Accorder des autorisations Lambda de post-annotation 
pour accéder à l'annotation (p. 439) pour autoriser le rôle d'exécution de votre fonction Lambda 
de post-annotation à assumer le rôle d'exécution SageMaker que vous utilisez pour créer la tâche 
d'étiquetage. La fonction Lambda de post-annotation utilise le rôle d'exécution SageMaker pour accéder 
au fichier de données d'annotation sample-annotations.json dans S3.

Tester la fonction Lambda de pré-annotation

Utilisez la procédure suivante pour tester la fonction Lambda de pré-annotation créée lorsque vous avez 
déployé la recette AWS Serverless Application Repository (SAR) Ground Truth.

Tester la fonction Lambda de pré-annotation de la recette SAR Ground Truth

1. Ouvrez la page Functions (Fonctions) de la console Lambda.
2. Sélectionnez la fonction de pré-annotation qui a été déployée à partir de la recette SAR 

Ground Truth. Le nom de cette fonction est similaire à serverlessrepo-aws-sagema-
GtRecipePreHumanTaskFunc-<id>.

3. Dans la section Code source, sélectionnez la flèche en regard de Test.
4. Sélectionnez Configure test event (Configurer l'événement de test).
5. Conserver l'option Create new test event (Création d'un événement de test) sélectionnée.
6. Sous Event template (Modèle d'événement), sélectionnez SageMaker Ground Truth PreHumanTask.
7. Donnez à votre test un Event name (Nom d'événement).
8. Sélectionnez Create (Créer).
9. Sélectionnez à nouveau la flèche en regard de Test et vous devriez voir que le test que vous avez créé 

est sélectionné, ce qui est indiqué par un point par le nom de l'événement. S'il n'est pas sélectionné, 
sélectionnez-le.

10. Sélectionnez Test pour l'exécuter.
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Après avoir exécuté le test, vous pouvez voir les Execution results (Résultats de l'exécution). Dans
Function logs (Journaux de fonctions), la réponse devrait être similaire à ce qui suit :

START RequestId: cd117d38-8365-4e1a-bffb-0dcd631a878f Version: $LATEST
Received event: { 
  "version": "2018-10-16", 
  "labelingJobArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-2:123456789012:labeling-job/example-job", 
  "dataObject": { 
    "source-ref": "s3://sagemakerexample/object_to_annotate.jpg" 
  }
}
{'taskInput': {'taskObject': 's3://sagemakerexample/object_to_annotate.jpg'}, 
 'isHumanAnnotationRequired': 'true'}
END RequestId: cd117d38-8365-4e1a-bffb-0dcd631a878f
REPORT RequestId: cd117d38-8365-4e1a-bffb-0dcd631a878f Duration: 0.42 ms Billed Duration: 1 
 ms Memory Size: 128 MB Max Memory Used: 43 MB

Dans cette réponse, nous pouvons voir que la sortie de la fonction Lambda correspond à la syntaxe de 
réponse de pré-annotation requise :

{'taskInput': {'taskObject': 's3://sagemakerexample/object_to_annotate.jpg'}, 
 'isHumanAnnotationRequired': 'true'}

Tester la fonction Lambda de post-annotation

Utilisez la procédure suivante pour tester la fonction Lambda de post-annotation créée lorsque vous avez 
déployé la recette AWS Serverless Application Repository (SAR) Ground Truth.

Tester la fonction Lambda de post-annotation de la recette SAR Ground Truth

1. Ouvrez la page Functions (Fonctions) de la console Lambda.
2. Sélectionnez la fonction post-annotation qui a été déployée à partir de la recette SAR 

Ground Truth. Le nom de cette fonction est similaire à serverlessrepo-aws-sagema-
GtRecipeAnnotationConsol-<id>.

3. Dans la section Code source, sélectionnez la flèche en regard de Test.
4. Sélectionnez Configure test event (Configurer l'événement de test).
5. Conserver l'option Create new test event (Création d'un événement de test) sélectionnée.
6. Sous Event template (Modèle d'événement), sélectionnez SageMaker Ground Truth 

AnnotationConsolidation.
7. Donnez à votre test un Event name (Nom d'événement).
8. Modifiez le code du modèle fourni comme suit :

• Remplacez l'Amazon Resource Name (ARN) dans roleArn par l'ARN du rôle d'exécution 
SageMaker que vous avez utilisé pour créer la tâche d'étiquetage.

• Remplacez l'URI S3 dans s3Uri avec l'URI du fichier sample-annotations.json que vous avez 
ajouté à Amazon S3.

Après avoir apporté ces modifications, votre test doit se présenter comme suit :

{ 
  "version": "2018-10-16", 
  "labelingJobArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-2:123456789012:labeling-job/example-
job", 
  "labelAttributeName": "example-attribute", 
  "roleArn": "arn:aws:iam::222222222222:role/sm-execution-role", 
  "payload": { 
    "s3Uri": "s3://your-bucket/sample-annotations.json" 
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  }
}

9. Sélectionnez Create (Créer).
10. Sélectionnez à nouveau la flèche en regard de Test et vous devriez voir que le test que vous avez créé 

est sélectionné, ce qui est indiqué par un point par le nom de l'événement. S'il n'est pas sélectionné, 
sélectionnez-le.

11. Sélectionnez le Test pour l'exécuter.

Une fois le test exécuté, vous devriez voir une section -- Consolidated Output -- dans les Function 
Logs (Journaux de fonctions), qui contient une liste de toutes les annotations incluses dans sample-
annotations.json.

Modèle de démonstration : annotation d'images avec crowd-
bounding-box
Lorsque vous avez choisi d'utiliser un modèle personnalisé comme type de tâche dans la console Amazon 
SageMaker Ground Truth, vous accédez au Custom labeling task panel (Panneau de tâches d'étiquetage 
personnalisé). Vous pouvez alors choisir parmi plusieurs modèles de base. Les modèles représentent 
certaines des tâches les plus courantes et fournissent un échantillon de base à utiliser au fur et à mesure 
que vous créez votre modèle de tâche. Si vous n'utilisez pas la console, ou si vous souhaitez les utiliser 
comme voie de recours supplémentaire, veuillez consulter les exemples d'interface utilisateur de tâche 
pour Amazon SageMaker Ground Truth pour obtenir un référentiel de modèles de démonstration pour 
divers types de tâches d'étiquetage.

Cette démonstration fonctionne avec le modèle BoundingBox. La démonstration fonctionne également avec 
les fonctions AWS Lambda nécessaires pour le traitement de vos données avant et après la tâche. Dans 
le répertoire Github ci-dessus, pour trouver les modèles compatibles avec les fonctions AWS Lambda, 
recherchez {{ task.input.<property name> }} dans le modèle.

Rubriques
• Modèle personnalisé de cadre de délimitation de démarrage. (p. 444)
• Votre modèle personnalisé de cadre de délimitation de base (p. 445)
• Votre fichier manifeste (p. 446)
• Votre fonction Lambda de pré-annotation (p. 446)
• Votre fonction Lambda post-annotation (p. 447)
• La sortie de votre tâche d'étiquetage (p. 448)

Modèle personnalisé de cadre de délimitation de démarrage.

Voici le modèle de cadre de délimitation de démarrage qui est fourni.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
  <crowd-bounding-box 
    name="boundingBox" 
    src="{{ task.input.taskObject | grant_read_access }}" 
    header="{{ task.input.header }}" 
    labels="{{ task.input.labels | to_json | escape }}" 
  > 

    <!-- The <full-instructions> tag is where you will define the full instructions of your 
 task. --> 
    <full-instructions header="Bounding Box Instructions" > 
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      <p>Use the bounding box tool to draw boxes around the requested target of interest:</
p> 
      <ol> 
        <li>Draw a rectangle using your mouse over each instance of the target.</li> 
        <li>Make sure the box does not cut into the target, leave a 2 - 3 pixel margin</li> 
        <li> 
          When targets are overlapping, draw a box around each object, 
          include all contiguous parts of the target in the box. 
          Do not include parts that are completely overlapped by another object. 
        </li> 
        <li> 
          Do not include parts of the target that cannot be seen, 
          even though you think you can interpolate the whole shape of the target. 
        </li> 
        <li>Avoid shadows, they're not considered as a part of the target.</li> 
        <li>If the target goes off the screen, label up to the edge of the image.</li> 
      </ol> 
    </full-instructions> 

    <!-- The <short-instructions> tag allows you to specify instructions that are displayed 
 in the left hand side of the task interface. 
    It is a best practice to provide good and bad examples in this section for quick 
 reference. --> 
    <short-instructions> 
      Use the bounding box tool to draw boxes around the requested target of interest. 
    </short-instructions> 
  </crowd-bounding-box>
</crowd-form>

Les modèles personnalisés utilisent le langage du modèle Liquid et chacun des éléments entre accolades 
doubles est une variable. La fonction AWS Lambda de pré-annotation doit fournir un objet nommé
taskInput et les propriétés de cet objet sont accessibles en tant que {{ task.input.<property 
name> }} dans votre modèle.

Votre modèle personnalisé de cadre de délimitation de base
Par exemple, supposons que vous avez une large gamme de photos dans laquelle vous connaissez le 
type d'animal dans une image à partir d'une image préalable de classification de tâche. À présent, vous 
souhaitez avoir un cadre de délimitation dessiné autour de celle-ci.

L'exemple de base comporte trois variables : taskObject, header et labels.

Chacune d'elles est représentée dans différentes parties du cadre de délimitation.

• taskObject est une URL HTTP(S) ou un URI S3 pour la photo à annoter. Le code | 
grant_read_access ajouté est un filtre qui va convertir un URI S3 en URL HTTPS avec un accès de 
courte durée à cette ressource. Si vous utilisez une URL HTTP(S), il n'est pas nécessaire.

• header est le texte situé au-dessus de la photo à étiqueter, par exemple « Dessiner un cadre autour de 
l'oiseau de la photo ».

• labels est un tableau, représenté sous la forme ['item1', 'item2', ...]. Ce sont des étiquettes 
que l'employé peut affecter aux différents cadres qu'il dessine. Vous pouvez en avoir une ou plusieurs.

Chacun des noms de variable provient de l'objet JSON dans la réponse de votre fonction de prétraitement 
Lambda. Les noms ci-dessus sont simplement suggérés. Utilisez les noms de variable qui ont un sens pour 
vous et facilitent la lecture du code au sein de votre équipe.

Utilisez des variables uniquement lorsque cela est nécessaire

Si un champ ne change pas, vous pouvez supprimer la variable du modèle et la remplacer par du 
texte. Sinon, vous devez répéter ce texte en tant que valeur dans chaque objet de votre manifeste 
ou le coder dans votre fonction Lambda de pré-annotation.
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Example Modèle de cadre de délimitation final personnalisé

Dans un souci de simplification, ce modèle aura une variable, une étiquette et des instructions très 
basiques. En supposant que votre manifeste dispose d'une propriété « animal » dans chaque objet de 
données, cette valeur peut être réutilisé dans les deux parties du modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
<crowd-form> 
  <crowd-bounding-box 
    name="boundingBox" 
    labels="[ '{{ task.input.animal }}' ]" 
    src="{{ task.input.source-ref | grant_read_access }}" 
    header="Draw a box around the {{ task.input.animal }}." 
  > 
    <full-instructions header="Bounding Box Instructions" > 
      <p>Draw a bounding box around the {{ task.input.animal }} in the image. If  
      there is more than one {{ task.input.animal }} per image, draw a bounding  
      box around the largest one.</p> 
      <p>The box should be tight around the {{ task.input.animal }} with  
      no more than a couple of pixels of buffer around the  
      edges.</p> 
      <p>If the image does not contain a {{ task.input.animal }}, check the <strong> 
      Nothing to label</strong> box. 
    </full-instructions> 
    <short-instructions> 
      <p>Draw a bounding box around the {{ task.input.animal }} in each image. If  
      there is more than one {{ task.input.animal }} per image, draw a bounding  
      box around the largest one.</p> 
    </short-instructions> 
  </crowd-bounding-box>
</crowd-form>

Notez la réutilisation de {{ task.input.animal }} tout au long du modèle. Si tous les noms d'animaux 
de votre manifeste commencent par une lettre majuscule, vous pouvez utiliser {{ task.input.animal 
| downcase }}, en intégrant l'un des filtres intégrés de Liquid dans les phrases où les minuscules sont 
nécessaires.

Votre fichier manifeste

Votre fichier manifeste doit fournir les valeurs de variables que vous utilisez dans votre modèle. Vous 
pouvez modifier un peu les données de votre manifeste dans votre fonction de prétraitement Lambda, mais 
si vous n'avez pas besoin de le faire, vous réduisez le risque d'erreurs et votre fonction de prétraitement 
Lambda fonctionnera plus rapidement. Voici un exemple de fichier manifeste pour le modèle.

{"source-ref": "<S3 image URI>", "animal": "horse"}
{"source-ref": "<S3 image URI>", "animal" : "bird"}
{"source-ref": "<S3 image URI>", "animal" : "dog"}
{"source-ref": "<S3 image URI>", "animal" : "cat"}

Votre fonction Lambda de pré-annotation

Dans le cadre de la configuration de la tâche, vous devrez fournir l'ARN d'une fonction AWS Lambda qui 
peut être appelée pour traiter les entrées du manifeste et les transmettre au moteur de modèles.

Nommage de votre fonction Lambda

La bonne pratique pour nommer votre fonction consiste à utiliser l'une des quatre chaînes dans le 
cadre du nom de la fonction : SageMaker, Sagemaker, sagemaker, ou LabelingFunction. 
Cela s'applique aux fonctions de pré-annotation et de post-annotation.
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Lorsque vous utilisez la console, si vous avez des fonctions AWS Lambda qui appartiennent à votre 
compte, une liste déroulante des fonctions répondant aux exigences de nommage s'affiche pour vous 
permettre d'en choisir une.

Dans cet exemple très basique, vous êtes seulement en passant par les informations du manifeste sans 
avoir à faire un traitement supplémentaire. Cet exemple de fonction de pré-annotation est écrit pour 
Python 3.7.

import json

def lambda_handler(event, context): 
    return { 
        "taskInput": event['dataObject'] 
    }

L'objet JSON de votre manifeste sera fourni en tant qu'enfant de l'objet event. Les propriétés à l'intérieur 
de l'objet taskInput seront disponibles en tant que variables de votre modèle, de sorte que la simple 
définition de la valeur de taskInput pour event['dataObject'] transmettra toutes les valeurs à partir 
de votre objet de manifeste vers votre modèle, sans avoir à les copier individuellement. Si vous souhaitez 
envoyer plusieurs valeurs pour le modèle, vous pouvez les ajouter à l'objet taskInput.

Votre fonction Lambda post-annotation

Dans le cadre de la configuration de la tâche, vous devrez fournir l'ARN d'une fonction AWS Lambda 
qui peut être appelée pour traiter les données de formulaire lorsqu'un employé effectue une tâche. Cela 
peut être aussi simple ou complexe que vous le souhaitez. Si vous souhaitez consolider les réponses et 
les noter au fur et à mesure qu'elles arrivent, vous pouvez appliquer les algorithmes de notation et/ou de 
consolidation de votre choix. Si vous souhaitez stocker les données brutes en vue d'un traitement hors 
ligne, c'est possible.

Fournissez des autorisations à votre Lambda post-annotation

Les données d'annotation seront stockées dans un fichier désigné par la chaîne s3Uri dans 
l'objet payload. Pour traiter les annotations au fur et à mesure qu'elles arrivent, même pour 
une simple fonction de transmission, vous devez attribuer l'accès S3ReadOnly à votre fonction 
Lambda afin qu'elle puisse lire les fichiers d'annotation.
Dans la page de la console relative à la création de votre fonction Lambda, faites défiler le 
panneau Execution role (Rôle d'exécution). Sélectionnez Create a new role from one or more 
templates (Créer un rôle à partir d'un ou de plusieurs modèles). Nommez le rôle. Dans la liste 
déroulante Policy templates (Modèles de stratégie), choisissez Amazon S3 object read-only 
permissions (Autorisations en lecture seule d'un objet Amazon S3). Enregistrez la fonction 
Lambda. Le rôle est enregistré et sélectionné.

L'exemple suivant concerne Python 2.7.

import json
import boto3
from urlparse import urlparse

def lambda_handler(event, context): 
    consolidated_labels = [] 

    parsed_url = urlparse(event['payload']['s3Uri']); 
    s3 = boto3.client('s3') 
    textFile = s3.get_object(Bucket = parsed_url.netloc, Key = parsed_url.path[1:]) 
    filecont = textFile['Body'].read() 
    annotations = json.loads(filecont); 
     
    for dataset in annotations: 
        for annotation in dataset['annotations']: 
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            new_annotation = json.loads(annotation['annotationData']['content']) 
            label = { 
                'datasetObjectId': dataset['datasetObjectId'], 
                'consolidatedAnnotation' : { 
                'content': { 
                    event['labelAttributeName']: { 
                        'workerId': annotation['workerId'], 
                        'boxesInfo': new_annotation, 
                        'imageSource': dataset['dataObject'] 
                        } 
                    } 
                } 
            } 
            consolidated_labels.append(label) 
     
    return consolidated_labels

La fonction de post-traitement Lambda reçoit souvent des lots de résultats de tâches dans l'objet 
d'événement. Ce lot sera l'objet payload sur lequel la fonction Lambda devra itérer. Ce que vous 
renverrez sera un objet conforme au contrat d'API (p. 429).

La sortie de votre tâche d'étiquetage
Vous trouverez la sortie de la tâche dans un dossier nommé d'après votre tâche d'étiquetage dans le 
compartiment S3 cible que vous avez spécifié. Elle figurera dans un sous-dossier nommé manifests.

Pour une tâche de cadre de délimitation, la sortie que vous trouverez dans le manifeste de sortie 
ressemblera un peu à la démonstration ci-dessous. L'exemple a été nettoyé pour l'impression. La sortie 
réelle sera une seule ligne par enregistrement.

Example Objet JSON dans votre manifeste de sortie

{ 
  "source-ref":"<URL>", 
  "<label attribute name>": 
    { 
       "workerId":"<URL>", 
       "imageSource":"<image URL>", 
       "boxesInfo":"{\"boundingBox\":{\"boundingBoxes\":[{\"height\":878, \"label\":\"bird
\", \"left\":208, \"top\":6, \"width\":809}], \"inputImageProperties\":{\"height\":924, 
 \"width\":1280}}}"}, 
  "<label attribute name>-metadata": 
    { 
      "type":"groundTruth/custom", 
      "job_name":"<Labeling job name>", 
      "human-annotated":"yes" 
    }, 
  "animal" : "bird"
}

Notez la façon dont l'attribut animal supplémentaire de votre manifeste initial est transmis au manifeste 
de sortie au même niveau que le source-ref et les données d'étiquetage. Toutes les propriétés de votre 
manifeste d'entrée, si elles ont été utilisées dans votre modèle ou non, seront transmises au manifeste de 
sortie.

Modèle de démonstration : étiquetage des intentions avec
crowd-classifier
Si vous choisissez un modèle personnalisé, vous atteignez le panneau de tâches d'étiquetage 
personnalisé. Dans la console, vous pouvez sélectionner à partir de plusieurs modèles de démarrage qui 
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représentent la plupart des tâches courantes. Les modèles fournissent un point de départ à partir duquel 
créer votre modèle de tâche d'étiquetage personnalisé.

Dans cette démonstration, vous allez utiliser le modèle Intent Detection (Détection des intentions), qui 
utilise l'élément crowd-classifier (p. 655) et les fonctions AWS Lambda nécessaires au traitement 
de vos données avant et après la tâche.

Rubriques
• Modèle personnalisé de démarrage de détection des intentions (p. 449)
• Votre modèle personnalisé de détection des intentions (p. 449)
• Votre fonction Lambda de pré-annotation (p. 453)
• Votre fonction Lambda post-annotation (p. 453)
• Votre sortie de tâche d'étiquetage (p. 454)

Modèle personnalisé de démarrage de détection des intentions

Il s'agit du modèle de détection d'intentions qui est fourni en tant que point de départ.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
  <crowd-classifier 
    name="intent" 
    categories="{{ task.input.labels | to_json | escape }}" 
    header="Pick the most relevant intention expressed by the below text" 
  > 
    <classification-target> 
      {{ task.input.utterance }} 
    </classification-target> 
     
    <full-instructions header="Intent Detection Instructions"> 
        <p>Select the most relevant intention expressed by the text.</p> 
        <div> 
           <p><strong>Example: </strong>I would like to return a pair of shoes</p> 
           <p><strong>Intent: </strong>Return</p> 
        </div> 
    </full-instructions> 

    <short-instructions> 
      Pick the most relevant intention expressed by the text 
    </short-instructions> 
  </crowd-classifier>
</crowd-form>

Les modèles personnalisés utilisent le langage du modèle Liquid et chacun des éléments entre accolades 
doubles est une variable. La fonction AWS Lambda de pré-annotation doit fournir un objet nommé
taskInput et les propriétés de cet objet sont accessibles en tant que {{ task.input.<property 
name> }} dans votre modèle.

Votre modèle personnalisé de détection des intentions

Dans le modèle de départ, il y a deux variables : la propriété task.input.labels dans la balise 
d'ouverture de l'élément crowd-classifier et le task.input.utterance dans le contenu de la 
région classification-target.

À moins que vous deviez offrir différents ensembles d'étiquettes avec différents énoncés, éviter d'utiliser 
une variable et utiliser simplement du texte vous permettra de gagner du temps de traitement et de créer 
moins de possibilités d'erreurs. Le modèle utilisé dans cette démonstration supprimera cette variable, mais 
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les variables et les filtres tels que to_json sont décrits plus en détail dans l'article de crowd-bounding-
boxdémonstration.

Personnalisez vos éléments

Deux parties des éléments personnalisés sont parfois oubliées, il s'agit des régions <full-
instructions> et <short-instructions>. Les bonnes instructions permettent d'obtenir de bons 
résultats.

Dans les éléments qui incluent ces régions, le <short-instructions> apparaît automatiquement dans 
le volet « Instructions » situé à gauche de l'écran. Les <full-instructions> sont rattachées au lien 
« View full instructions (Affichage des instructions complètes) » situé en haut de ce volet. En cliquant sur le 
lien, vous ouvrez un volet avec des instructions plus détaillées.

Vous pouvez utiliser HTML, CSS et JavaScript dans ces rubriques, et nous vous invitons à le faire si vous 
pensez que vous pouvez fournir un ensemble d'instructions et d'exemples qui aideront le personnel à 
effectuer vos tâches avec plus de rapidité et de précision.

Example Testez du code avec JSFiddle

Effectuez un test<crowd-classifier>. Cet exemple est présenté par JSFiddle. Par conséquent, tous 
les modèles de variables sont remplacés par des valeurs codées en dur. Cliquez sur le lien « View full 
instructions (Affichage des instructions complètes) » pour consulter plusieurs exemples de styles CSS 
étendus. Vous pouvez fourcher le projet pour tester vos propres modifications de CSS, ajouter des modèles 
d'images, ou ajouter des fonctionnalités JavaScript élargies.

Example : modèle final personnalisé de détection des intentions

Dans ce cas, la tâche d'exemple<crowd-classifier> est utilisée, mais avec une variable pour le
<classification-target>. Si vous essayez de maintenir un style CSS cohérent parmi une série 
de tâches d'étiquetage différentes, vous pouvez inclure une feuille de style externe à l'aide d'un élément
<link rel...>, de la même manière que vous le feriez dans n'importe quel autre document HTML.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
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<crowd-form> 
  <crowd-classifier 
    name="intent" 
    categories="['buy', 'eat', 'watch', 'browse', 'leave']" 
    header="Pick the most relevant intent expressed by the text below" 
  > 
    <classification-target> 
      {{ task.input.source }} 
    </classification-target> 
     
    <full-instructions header="Emotion Classification Instructions"> 
      <p>In the statements and questions provided in this exercise, what category of action 
 is the speaker interested in doing?</p> 
          <table> 
            <tr> 
              <th>Example Utterance</th> 
              <th>Good Choice</th> 
            </tr> 
            <tr> 
              <td>When is the Seahawks game on?</td> 
              <td> 
                eat<br> 
                <greenbg>watch</greenbg> 
                <botchoice>browse</botchoice> 
              </td> 
            </tr> 
            <tr> 
              <th>Example Utterance</th> 
              <th>Bad Choice</th> 
            </tr> 
            <tr> 
              <td>When is the Seahawks game on?</td> 
              <td> 
                buy<br> 
                <greenbg>eat</greenbg> 
                <botchoice>watch</botchoice> 
              </td> 
            </tr> 
          </table> 
    </full-instructions> 

    <short-instructions> 
      What is the speaker expressing they would like to do next? 
    </short-instructions>   
  </crowd-classifier>
</crowd-form>
<style> 
  greenbg { 
    background: #feee23; 
    display: block; 
  } 

  table { 
    *border-collapse: collapse; /* IE7 and lower */ 
    border-spacing: 0;  
  } 

  th, tfoot, .fakehead { 
    background-color: #8888ee; 
    color: #f3f3f3; 
    font-weight: 700; 
  } 

  th, td, tfoot { 
      border: 1px solid blue; 
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  } 

  th:first-child { 
    border-radius: 6px 0 0 0; 
  } 

  th:last-child { 
    border-radius: 0 6px 0 0; 
  } 

  th:only-child{ 
    border-radius: 6px 6px 0 0; 
  } 

  tfoot:first-child { 
    border-radius: 0 0 6px 0; 
  } 

  tfoot:last-child { 
    border-radius: 0 0 0 6px; 
  } 

  tfoot:only-child{ 
    border-radius: 6px 6px; 
  } 

  td { 
    padding-left: 15px ; 
    padding-right: 15px ; 
  } 

  botchoice { 
    display: block; 
    height: 17px; 
    width: 490px; 
    overflow: hidden; 
    position: relative; 
    background: #fff; 
    padding-bottom: 20px; 
  } 

  botchoice:after { 
    position: absolute; 
    bottom: 0; 
    left: 0;   
    height: 100%; 
    width: 100%; 
    content: ""; 
    background: linear-gradient(to top, 
       rgba(255,255,255, 1) 55%,  
       rgba(255,255,255, 0) 100% 
    ); 
    pointer-events: none; /* so the text is still selectable */ 
  }
</style>

Example Votre fichier manifeste

Si vous préparez votre fichier manifeste manuellement pour une tâche de classification de texte de ce type, 
vous devrez formater vos données de la façon suivante.

{"source": "Roses are red"}
{"source": "Violets are Blue"}
{"source": "Ground Truth is the best"}
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{"source": "And so are you"}

Il est différent du fichier manifeste utilisé pour la démonstration « Modèle de démonstration : annotation 
d'images avec crowd-bounding-box (p. 444) » car le source-ref a été utilisé comme nom de 
propriété et non comme source. L'utilisation de source-ref désigne les URI S3 pour les images ou 
d'autres fichiers qui doivent être convertis en HTTP. Dans le cas contraire, source doit être utilisé comme 
il l'est avec les chaînes de texte ci-dessus.

Votre fonction Lambda de pré-annotation

Dans le cadre de la configuration de la tâche, vous devrez fournir l'ARN d'une AWS Lambda qui peut être 
appelée pour traiter les entrées du manifeste et les transmettre au moteur de modèles.

Cette fonction Lambda est requise pour que l'une des quatre chaînes suivantes fasse partie du nom de la 
fonction : SageMaker, Sagemaker, sagemaker ou LabelingFunction.

Cela s'applique à la fois aux Lambdas pré-annotation et post-annotation.

Lorsque vous utilisez la console, si vous avez des fonctions Lambda qui appartiennent à votre compte, une 
liste déroulante des fonctions répondant aux exigences d'appellation s'affiche pour vous permettre d'en 
choisir une.

Dans cet exemple très basique où vous n'avez qu'une seule variable, il s'agit principalement d'une fonction 
de passerelle. Vous trouverez ci-dessous un exemple de pré-étiquetage Lambda à l'aide de Python 3.7.

import json

def lambda_handler(event, context): 
    return { 
        "taskInput":  event['dataObject'] 
    }

La propriété dataObject de l'event contient les propriétés d'un objet de données dans votre manifeste.

Dans cette démonstration, qui est une simple transmission d'une variable, vous la transmettez 
simplement en tant que valeur taskInput. Si vous ajoutez des propriétés avec ces valeurs à l'objet
event['dataObject'], elles seront disponibles pour votre modèle HTML en tant que variables Liquid au 
format {{ task.input.<property name> }}.

Votre fonction Lambda post-annotation

Dans le cadre de la configuration de la tâche, vous devrez fournir l'ARN d'une fonction Lambda qui peut 
être appelée pour traiter les données de formulaire lorsqu'un employé effectue une tâche. Cela peut être 
aussi simple ou complexe que vous le souhaitez. Si vous souhaitez consolider les réponses et les noter au 
fur et à mesure qu'elles arrivent, vous pouvez appliquer les algorithmes de notation et/ou de consolidation 
de votre choix. Si vous souhaitez stocker les données brutes en vue d'un traitement hors ligne, c'est 
possible.

Définissez les autorisations pour votre fonction Lambda post-annotation

Les données d'annotation seront stockées dans un fichier désigné par la chaîne s3Uri dans 
l'objet payload. Pour traiter les annotations au fur et à mesure qu'elles arrivent, même pour 
une simple fonction de transmission, vous devez attribuer l'accès S3ReadOnly à votre fonction 
Lambda afin qu'elle puisse lire les fichiers d'annotation.
Dans la page de la console relative à la création de votre fonction Lambda, faites défiler le 
panneau Execution role (Rôle d'exécution). Sélectionnez Create a new role from one or more 
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templates (Créer un rôle à partir d'un ou de plusieurs modèles). Nommez le rôle. Dans la liste 
déroulante Policy templates (Modèles de stratégie), choisissez Amazon S3 object read-only 
permissions (Autorisations en lecture seule d'un objet Amazon S3). Enregistrez la fonction 
Lambda. Le rôle est enregistré et sélectionné.

L'exemple suivant concerne Python 3.7.

import json
import boto3
from urllib.parse import urlparse

def lambda_handler(event, context): 
    consolidated_labels = [] 

    parsed_url = urlparse(event['payload']['s3Uri']); 
    s3 = boto3.client('s3') 
    textFile = s3.get_object(Bucket = parsed_url.netloc, Key = parsed_url.path[1:]) 
    filecont = textFile['Body'].read() 
    annotations = json.loads(filecont); 
     
    for dataset in annotations: 
        for annotation in dataset['annotations']: 
            new_annotation = json.loads(annotation['annotationData']['content']) 
            label = { 
                'datasetObjectId': dataset['datasetObjectId'], 
                'consolidatedAnnotation' : { 
                'content': { 
                    event['labelAttributeName']: { 
                        'workerId': annotation['workerId'], 
                        'result': new_annotation, 
                        'labeledContent': dataset['dataObject'] 
                        } 
                    } 
                } 
            } 
            consolidated_labels.append(label) 

    return consolidated_labels

Votre sortie de tâche d'étiquetage

La fonction de post-traitement Lambda reçoit souvent des lots de résultats de tâches dans l'objet 
d'événement. Ce lot sera l'objet payload sur lequel la fonction Lambda devra itérer.

Vous trouverez la sortie de la tâche dans un dossier nommé d'après votre tâche d'étiquetage dans le 
compartiment S3 cible que vous avez spécifié. Elle figurera dans un sous-dossier nommé manifests.

Pour une tâche de détection des intentions, la sortie que vous trouverez dans le manifeste de sortie 
ressemblera un peu à la démonstration ci-dessous. L'exemple a été ordonné et espacé afin que les 
humains aient moins de mal à le lire. La sortie réelle sera plus compressée pour la lecture par machine.

Example Objet JSON dans votre manifeste de sortie

[ 
  { 
    "datasetObjectId":"<Number representing item's place in the manifest>", 
     "consolidatedAnnotation": 
     { 
       "content": 
       { 
         "<name of labeling job>": 
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         {      
           "workerId":"private.us-east-1.XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX", 
           "result": 
           { 
             "intent": 
             { 
                 "label":"<label chosen by worker>" 
             } 
           }, 
           "labeledContent": 
           { 
             "content":"<text content that was labeled>" 
           } 
         } 
       } 
     } 
   }, 
  "datasetObjectId":"<Number representing item's place in the manifest>", 
     "consolidatedAnnotation": 
     { 
       "content": 
       { 
         "<name of labeling job>": 
         {      
           "workerId":"private.us-east-1.6UDLPKQZHYWJQSCA4MBJBB7FWE", 
           "result": 
           { 
             "intent": 
             { 
                 "label": "<label chosen by worker>" 
             } 
           }, 
           "labeledContent": 
           { 
             "content": "<text content that was labeled>" 
           } 
         } 
       } 
     } 
   }, 
     ... 
     ... 
     ...
]

Cet exemple devrait vous aider à créer et à utiliser votre propre modèle personnalisé.

Workflows personnalisés via l'API
Une fois que vous avez créé votre modèle d'interface utilisateur personnalisée (étape 2) et traité les 
fonctions Lambda (étape 3), vous devez placer le modèle dans un compartiment Amazon S3 avec un 
format de nom de fichier : <FileName>.liquid.html.

Utilisez l'action CreateLabelingJob pour configurer votre tâche. Vous allez utiliser l'emplacement d'un 
modèle personnalisé (Étape 2 : Création de votre modèle de tâche employé personnalisée (p. 423)) 
stocké dans un fichier <filename>.liquid.html sur S3 en tant que valeur du champ
UiTemplateS3Uri dans l'objet UiConfig au sein de l'objet HumanTaskConfig.

Pour les tâches AWS Lambda décrites dans Étape 3 : Traitement avec AWS Lambda (p. 429), 
l'ARN de la tâche de post-annotation sera utilisé comme valeur pour le champ
AnnotationConsolidationLambdaArn, et la tâche de pré-annotation sera utilisée comme valeur pour
PreHumanTaskLambdaArn.
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Création d'une tâche d'étiquetage
Vous pouvez créer une tâche d'étiquetage dans la console Amazon SageMaker et à l'aide d'un kit SDK 
AWS dans la langue que vous préférez pour exécuter CreateLabelingJob. Une fois qu'une tâche 
d'étiquetage a été créée, vous pouvez suivre les métriques employé (pour la main-d'œuvre privée) et l'état 
de votre tâche d'étiquetage à l'aide de CloudWatch.

Avant de créer une tâche d'étiquetage, il est recommandé de consulter les pages suivantes, le cas 
échéant :

• Vous pouvez spécifier nos données d'entrée à l'aide d'une configuration automatique des données 
dans la console, ou d'un fichier manifeste source dans la console ou lors de l'utilisation de l'API
CreateLabelingJob. Pour la configuration automatisée des données, veuillez consulter Configuration 
automatique des données (p. 492). Pour savoir comment créer un fichier manifeste source, veuillez 
consulter Utilisez un fichier manifeste source (p. 491).

• Examiner les quotas de données source de tâche d'étiquetage : Quotas de données d'entrée (p. 500).

Après avoir choisi votre type de tâche, utilisez les rubriques de cette page pour savoir comment créer une 
tâche d'étiquetage.

Si vous êtes un nouvel utilisateur de Ground Truth, nous vous recommandons de commencer par parcourir 
la démo Démarrer (p. 273).

Important

Ground Truth exige que tous les compartiments S3 qui contiennent des données d'image source 
de tâche d'étiquetage soient associés à une stratégie CORS. Pour en savoir plus, consultez
Autorisations CORS requises (p. 575).

Rubriques
• Types de tâche intégrés (p. 456)
• Création de pages d'instructions (p. 457)
• Création d'une tâche d'étiquetage (Console) (p. 459)
• Création d'une tâche d'étiquetage (API) (p. 463)
• Créer une tâche d'étiquetage en streaming (p. 468)
• Créer un fichier de configuration de catégorie d'étiquetage avec les attributs de catégorie d'étiquette et 

de trame (p. 473)

Types de tâche intégrés
Amazon SageMaker Ground Truth propose plusieurs types de tâche intégrés. Ground Truth fournit un 
modèle de tâche employé pour les types de tâche intégrés. De plus, certains types de tâches intégrés 
prennent en charge Automatiser l'étiquetage des données (p. 565). Les rubriques suivantes décrivent 
chaque type de tâche intégré et fournissent une démonstration des modèles de tâche employé fournis 
par Ground Truth dans la console. Pour savoir comment créer une tâche d'étiquetage dans la console en 
utilisant l'un de ces types de tâches, sélectionnez la page du type de tâche.

Étiqueter des images Étiqueter du texte Étiqueter les vidéos et 
les trames vidéo

Étiquetage de nuages 
de points 3D

• Bounding 
Box (p. 279)

• Reconnaissance 
d'entités nommées 
(NER) (p. 298)

• Classification des 
vidéos (p. 309)

• Détection d'objets 
de nuage de points 
3D (p. 351)
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Étiqueter des images Étiqueter du texte Étiqueter les vidéos et 
les trames vidéo

Étiquetage de nuages 
de points 3D

• Classification des 
images (étiquette 
unique) (p. 291)

• Classification des 
images (plusieurs 
étiquettes) (p. 293)

• Segmentation 
sémantique d'une 
image (p. 284)

• Vérifier et ajuster les 
étiquettes (p. 413)

• Classification du 
texte (étiquette 
unique) (p. 302)

• Classification de 
texte (plusieurs 
étiquettes) (p. 305)

• Détection d'objets 
dans les trames 
vidéo (p. 314)

• Suivi d'objets 
dans les trames 
vidéo (p. 319)

• Suivi d'objets de 
nuage de points 
3D (p. 357)

• Segmentation 
sémantique du 
nuage de points 
3D (p. 367)

Note

Chaque type de tâche de trame vidéo et de nuage de points 3D possède un type de tache
ajustement que vous utilisez pour vérifier et ajuster les étiquettes d'une tâche d'étiquetage 
précédente. Sélectionnez une page de type de tâche de trame vidéo ou de nuage de points 3D ci-
dessus pour savoir comment ajuster les étiquettes créées à l'aide de ce type de tâche.

Création de pages d'instructions
Créez des instructions personnalisées pour l'étiquetage des tâches afin d'améliorer la précision de 
l'application de travail lorsqu'elle exécute ses tâches. Vous pouvez modifier les instructions par défaut 
fournies dans la console ou vous pouvez créer vos propres instructions. Les instructions sont montrées à 
l'application de travail sur la page d'étiquetage des tâches.

Il existe deux types d'instructions :

• Instructions courtes — Instructions montrées sur la même page Web que celle sur laquelle les employés 
exécutent leurs tâches. Ces instructions doivent fournir une référence facile pour montrer à l'application 
de travail comment étiqueter correctement un objet.

• Instructions complètes — Instructions montrées sur une boîte de dialogue qui s'affiche sur la page sur 
laquelle les employés exécutent leurs tâches. Nous vous recommandons de fournir des instructions 
détaillées pour exécuter la tâche avec plusieurs exemples illustrant les cas limites et autres situations 
difficiles pour étiqueter des objets.

Créez des instructions dans la console lorsque vous créez votre tâche d'étiquetage. Démarrez avec les 
instructions existantes pour la tâche et utilisez l'éditeur pour les modifier selon votre tâche d'étiquetage.

Note

Une fois que vous avez créé votre tâche d'étiquetage, elle démarre automatiquement et vous ne 
pourrez pas modifier vos instructions de travail. Si vous devez modifier vos instructions de travail, 
arrêtez la tâche d'étiquetage que vous avez créée, clonez-la et modifiez vos instructions de travail 
avant de créer une nouvelle tâche.
Vous pouvez cloner une tâche d'étiquetage dans la console en sélectionnant la tâche d'étiquetage, 
puis en sélectionnant Clone (Cloner) dans le menu Actions .
Pour cloner une tâche d'étiquetage à l'aide de l'API Amazon SageMaker ou de votre kit SDK 
Amazon SageMaker préféré, effectuez une nouvelle requête à l'opération CreateLabelingJob
avec les mêmes spécifications que votre tâche d'origine après avoir modifié vos instructions 
employé.
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Instructions courtes

Les instructions courtes s'affichent sur la même page web utilisée par les applications de travail pour 
étiqueter votre objet de données. Par exemple, voici la page de modification pour une tâche de cadre de 
délimitation. Le panneau des instructions courtes se trouve sur la gauche.

Gardez à l'esprit qu'une application de travail ne consacrera que quelques secondes à l'étude des 
instructions courtes. Les applications de travail doivent pouvoir analyser et comprendre rapidement vos 
informations. Dans tous les cas, la compréhension des instructions doit prendre moins de temps que 
l'exécution de la tâche. Gardez ces points à l'esprit :

• Vos instructions doivent être claires et simples.
• Une image vaut mieux que mille mots Créez une illustration simple de votre tâche que vos applications 

de travail comprendront immédiatement.
• Si vous devez utiliser des mots, utilisez des exemples concis.
• Vos instructions courtes sont plus importantes que vos instructions complètes.

La console Amazon SageMaker Ground Truth fournit un éditeur afin que vous puissiez créer vos 
instructions courtes. Remplacez le texte de l'espace réservé et les images par des instructions pour votre 
tâche. Prévisualisez la tâche de l'application de travail en choisissant Preview (Aperçu). L'aperçu s'ouvre 
dans une nouvelle fenêtre, veillez à désactiver le bloqueur de fenêtres contextuelles afin que la fenêtre 
s'affiche.
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Instructions complètes

Vous pouvez fournir des instructions supplémentaires pour vos applications de travail qui s'affichent sur la 
page où les applications de travail étiquettent vos objets de données. Utilisez des instructions complètes 
pour expliquer les tâches plus complexes et pour montrer aux applications de travail la bonne façon 
d'étiqueter des cas limites ou d'autres objets difficiles.

Vous pouvez créer des instructions complètes à l'aide d'un éditeur dans la console Ground Truth. À l'instar 
des instructions rapides, gardez les éléments suivants à l'esprit :

• Les applications de travail souhaiteront des instructions détaillées lors des premières exécutions de 
votre tâche. Toutes les informations dont elles doivent disposer devront se trouver dans les instructions 
rapides.

• Une image vaut mieux que mille mots
• Le texte doit être concis.
• Les instructions complètes doivent compléter les instructions courtes. Ne répétez pas les informations 

contenues dans les instructions courtes.

La console Ground Truth fournit un éditeur afin que vous puissiez créer vos instructions complètes. 
Remplacez le texte de l'espace réservé et les images par des instructions pour votre tâche. Prévisualisez 
la page des instructions complètes en choisissant Preview (Aperçu). L'aperçu s'ouvre dans une nouvelle 
fenêtre, veillez à désactiver le bloqueur de fenêtres contextuelles afin que la fenêtre s'affiche.

Ajouter des exemples d'images à vos instructions

Les images fournissent des exemples utiles pour vos programmes exécutants. Pour ajouter une image 
publiquement accessible à vos instructions :

• Placez le curseur où l'image doit aller dans l'éditeur d'instructions.
• Cliquez sur l'icône d'image dans la barre d'outils de l'éditeur.
• Saisissez l'URL de votre image.

Si votre image d'instruction dans Amazon S3 n'est pas accessible publiquement :

• Pour l'URL de l'image, saisissez : {{ 'https://s3.amazonaws.com/your-bucket-name/image-
file-name' | grant_read_access }}.

• Ceci rend l'URL de l'image avec une courte durée, un code d'accès unique ajouté afin que le navigateur 
de l'utilisateur puisse l'afficher. Une icône d'image rompue est affichée dans l'éditeur d'instructions, mais 
l'affichage d'un aperçu de l'outil permet d'afficher l'image dans l'aperçu rendu.

Création d'une tâche d'étiquetage (Console)
Vous pouvez utiliser la console Amazon SageMaker pour créer une tâche d'étiquetage pour tous les types 
de tâches intégrés Ground Truth et les flux d'étiquetage personnalisés. Pour les types de tâches intégrés, 
nous vous recommandons d'utiliser cette page à côté de la page pour votre type de tâche. Chaque page de 
type de tâche contient des détails spécifiques sur la création d'une tâche d'étiquetage à l'aide de ce type de 
tâche.

Vous devez fournir les éléments suivants pour créer une tâche d'étiquetage dans la console SageMaker :

• Un fichier manifeste source dans Amazon S3. Vous pouvez placer votre jeu de données source dans 
Amazon S3 et générer automatiquement un fichier manifeste à l'aide de la console Ground Truth (non 
pris en charge pour les tâches d'étiquetage de nuage de points 3D).
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Vous pouvez également créer manuellement un fichier manifeste source. Pour savoir comment procéder, 
veuillez consulter la section Données d'entrée (p. 490).

• Un compartiment Amazon S3 pour stocker vos données de sortie.
• Un rôle IAM disposant de l'autorisation d'accéder à vos ressources dans Amazon S3 et avec une 

stratégie d'exécution SageMaker attachée. Pour une solution générale, vous pouvez attacher la stratégie 
gérée AmazonSageMakerFullAccess à un rôle IAM et inclure sagemaker dans le nom du compartiment.

Pour obtenir des stratégies plus détaillées, veuillez consulter the section called “Autorisations 
IAM” (p. 576).

Les types de tâches de nuage de points 3D comportent des considérations de sécurité supplémentaires.
En savoir plus.

• Une équipe de travail. Vous créez une équipe de travail à partir d'une main-d'œuvre composée 
d'employés Amazon Mechanical Turk, de fournisseurs ou de vos propres employés privés. Pour en 
savoir plus, veuillez consulter Création et gestion de mains-d'œuvres (p. 612).

Vous ne pouvez pas utiliser la main-d'œuvre Mechanical Turk pour les tâches d'étiquetage de nuage de 
points 3D.

• Si vous utilisez un flux d'étiquetage personnalisé, vous devez enregistrer un modèle de tâche employé 
dans Amazon S3 et fournir un URI Amazon S3 pour ce modèle. Pour plus d'informations, consultez
Étape 2 : Création de votre modèle de tâche employé personnalisée (p. 423).

• (Facultatif) Un ARN de clé AWS KMS, si vous souhaitez que SageMaker chiffre la sortie de votre tâche 
d'étiquetage à l'aide de votre propre clé de chiffrement AWS KMS au lieu de la clé de service Amazon S3 
par défaut.

• (Facultatif) Des étiquettes existantes pour l'ensemble de données que vous utilisez pour votre tâche 
d'étiquetage. Utilisez cette option si vous souhaitez que les collaborateurs ajustent ou approuvent et 
rejettent les étiquettes.

• Si vous souhaitez créer une tâche d'ajustement ou de vérification des étiquettes, vous devez disposer 
d'un fichier manifeste de sortie dans Amazon S3 qui contient les étiquettes que vous souhaitez ajuster 
ou vérifier. Cette option n'est prise en charge que pour les tâches d'étiquetage d'image de cadre de 
délimitation et de segmentation sémantique et les tâches d'étiquetage de nuage de points 3D et de 
trames vidéo. Il est recommandé d'utiliser les instructions sur Vérifier et ajuster les étiquettes (p. 413)
pour créer une tâche de vérification ou d'ajustement des étiquettes.

Important

Votre équipe de travail, votre fichier manifeste source, votre compartiment de sortie et les autres 
ressources dans Amazon S3 doivent se trouver dans la même région AWS que celle que vous 
utilisez pour créer votre tâche d'étiquetage.

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage à l'aide de la console SageMaker, vous ajoutez des instructions 
et des étiquettes de travail à l'interface utilisateur employé fournie par Ground Truth. Vous pouvez 
prévisualiser l'interface utilisateur employé et interagir avec cette dernière lorsque vous créez une tâche 
d'étiquetage dans la console. Vous pouvez également voir une prévisualisation de l'interface utilisateur 
employé sur votre page de type de tâche intégrée.

Pour créer une tâche d'étiquetage (console)

1. Connectez-vous à la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Dans le panneau de navigation de gauche, choisissez Tâches d'étiquetage.
3. Sur la page Tâches d'étiquetage, choisissez Créer tâche d'étiquetage.
4. Pour Nom de la tâche, entrez un nom pour votre tâche d'étiquetage.
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5. (Facultatif) Si vous souhaitez identifier vos étiquettes avec une clé, sélectionnez Je veux spécifier un 
nom d'attribut d'étiquette différent de celui du nom de la tâche d'étiquetage. Si vous ne sélectionnez 
pas cette option, le nom de la tâche d'étiquetage que vous avez spécifié à l'étape précédente sera 
utilisé pour identifier vos étiquettes dans votre fichier manifeste de sortie.

6. Choisissez une configuration de données à configurer pour configurer une connexion entre votre jeu 
de données source et Ground Truth.

• Pour Automated data setup (Configuration automatisée des données) :
• Suivez les instructions de Configuration automatique des données (p. 492) pour les tâches 

d'étiquetage d'images, de texte et de clips vidéo.
• Suivez les instructions de Configuration automatisée des données source de trame 

vidéo (p. 533) pour les tâches d'étiquetage de trame vidéo.
• Pour Manual data setup (Configuration manuelle des données) :

• Pour Input dataset location (Emplacement du jeu de données source), indiquez l'emplacement 
dans Amazon S3 où se trouve votre fichier manifeste source. Par exemple, si votre fichier 
manifeste source manifest.json se trouve dans example-bucket, entrez s3://example-bucket/
manifest.json.

• Pour Output dataset location (Emplacement du jeu de données de sortie), indiquez l'emplacement 
dans Amazon S3 où vous souhaitez que Ground Truth stocke les données de sortie de votre 
tâche d'étiquetage.

7. Pour IAM Role (Rôle IAM), choisissez un rôle IAM existant ou créez un rôle IAM ayant l'autorisation 
d'accéder à vos ressources dans Amazon S3, d'écrire dans le compartiment de sortie Amazon S3 
spécifié ci-dessus et ayant une stratégie d'exécution SageMaker attachée.

8. (Facultatif) Pour Additional configuration (Configuration supplémentaire), vous pouvez spécifier la 
quantité de votre jeu de données que vous souhaitez voir étiquetée par vos employés et indiquer si 
vous souhaitez que SageMaker chiffre les données de sortie pour votre tâche d'étiquetage à l'aide 
d'une clé de chiffrement AWS KMS. Pour chiffrer vos données de sortie, vous devez disposer des 
autorisations AWS KMS requises associées au rôle IAM que vous avez fourni à l'étape précédente. 
Pour en savoir plus, consultez the section called “Autorisations IAM” (p. 576).

9. Dans la section Task type (Type de tâche), sous Task category (Catégorie de tâche), utilisez le menu 
déroulant pour sélectionner votre catégorie de tâche.

10. Dans Sélection de la tâche, choisissez votre type de tâche.
11. (Facultatif) Fournissez des balises pour votre tâche d'étiquetage afin de la trouver plus facilement dans 

la console ultérieurement.
12. Choisissez Suivant.
13. Dans la section Travailleurs, choisissez le type de main-d'œuvre que vous souhaitez utiliser. Pour de 

plus amples informations sur les options de main-d'œuvre, veuillez consulter Création et gestion de 
mains-d'œuvres (p. 612).

14. Après avoir sélectionné votre main-d'œuvre, spécifiez le Délai d'exécution de la tâche. Il s'agit de la 
durée maximale qu'un collaborateur doit consacrer à une tâche.

Pour les tâches d'annotation de nuage de points 3D, le délai d'exécution par défaut de la tâche est 
de 3 jours. Les délais d'exécution par défaut pour les tâches d'étiquetage de classification de texte et 
d'image, et de vérification des étiquettes, sont de 5 minutes. Les délais d'exécution par défaut pour 
tous les autres types de tâches d'étiquetage sont de 60 minutes.

15. (Facultatif) Pour les types de tâches de cadre de délimitation, de segmentation sémantique et 
de nuage de points 3D, vous pouvez sélectionner Display existing labels (Afficher les étiquettes 
existantes) si vous souhaitez afficher les étiquettes de votre jeu de données source afin que les 
employés puissent les vérifier ou les ajuster.

Pour les tâches d'étiquetage de cadre de délimitation et de segmentation sémantique, cela créera une 
tâche d'ajustement des étiquettes.

Pour les tâches d'étiquetage de nuage de points 3D et de trame vidéo :
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• Sélectionnez des étiquettes (Ajustement) pour créer une tâche d'ajustement des étiquettes. Lorsque 
vous sélectionnez cette option, vous pouvez ajouter de nouvelles étiquettes, mais vous ne pouvez 
pas supprimer ou modifier les étiquettes existantes de la tâche précédente. Le cas échéant, vous 
pouvez choisir les attributs de catégorie d'étiquette et les attributs de trame que vous souhaitez voir 
modifier par les employés. Pour rendre un attribut modifiable, sélectionnez la case à cocher Allow 
workers to edit this attribute (Autoriser les employés à modifier cet attribut) pour cet attribut.

Vous pouvez également ajouter des attributs de catégorie d'étiquette et de trame.
• Sélectionnez Verification (Vérification) pour créer une tâche d'ajustement des étiquettes. Lorsque 

vous sélectionnez cette option, vous ne pouvez pas ajouter, modifier ou supprimer des étiquettes 
existantes dans la tâche précédente. Le cas échéant, vous pouvez choisir les attributs de catégorie 
d'étiquette et les attributs de trame que vous souhaitez voir modifier par les employés. Pour rendre 
un attribut modifiable, sélectionnez la case à cocher Allow workers to edit this attribute (Autoriser les 
employés à modifier cet attribut) pour cet attribut.

Nous vous recommandons d'ajouter de nouveaux attributs de catégorie d'étiquette aux étiquettes 
que les employés doivent vérifier, ou d'ajouter un ou plusieurs attributs de trame pour que les 
employés fournissent des informations sur l'ensemble de la trame.

Pour plus d'informations, consultez Vérifier et ajuster les étiquettes (p. 413).
16. Configurez votre interface utilisateur employé :

• Si vous utilisez un Type de tâche intégrée, spécifiez les instructions des employés et les étiquettes.
• Pour la classification des images et la classification de texte (à étiquette unique et multiple), 

vous devez spécifier au moins deux catégories d'étiquettes. Pour tous les autres types de tâches 
intégrés, vous devez spécifier au moins une catégorie d'étiquette.

• (Facultatif) Si vous créez une tâche d'étiquetage de nuage de points ou de trames vidéo 3D, vous 
pouvez spécifier des attributs de catégorie d'étiquette (non pris en charge pour la segmentation 
sémantique de nuage de points 3D) et des attributs de trame. Les attributs de catégorie d'étiquette 
peuvent être affectés à une ou plusieurs étiquettes. Les attributs de trame apparaîtront sur chaque 
étiquette de nuage de points ou de trames vidéo des employés. Pour en savoir plus, veuillez 
consulter Interface utilisateur (UI) de travail (p. 378) pour les nuages de points 3D et Interface 
utilisateur (UI) de travail (p. 325) pour les trames vidéo.

• (Facultatif) Ajoutez Additional instructions (Instructions supplémentaires) pour aider votre employé 
à accomplir votre tâche.

• Si vous créez un flux d'étiquetage personnalisé, vous devez :
• Saisir un modèle personnalisé dans la zone de code. Les modèles personnalisés peuvent 

être créés à l'aide d'une combinaison de HTML, du langage de modélisation Liquid et de nos 
composants Web prédéfinis. Vous pouvez également choisir un modèle de base dans le menu 
déroulant pour commencer.

• Spécifiez les fonctions Lambda de pré-annotation et de post-annotation. Pour apprendre à créer 
ces fonctions, consultez Étape 3 : Traitement avec AWS Lambda (p. 429).

17. Vous pouvez sélectionner See preview (Voir la prévisualisation) pour prévisualiser vos instructions de 
travail et les étiquettes, et interagir avec l'interface utilisateur employé. Assurez-vous que le bloqueur 
de fenêtres contextuelles du navigateur est désactivé avant de générer l'aperçu.

18. Sélectionnez Créer un .

Une fois que vous avez créé votre tâche d'étiquetage avec succès, vous êtes redirigé vers la page Tâches 
d'étiquetage . Le statut de la tâche d'étiquetage que vous venez de créer est In progress (En cours). Ce 
statut est mis à jour au fur et à mesure que les collaborateurs terminent les tâches. Lorsque toutes les 
tâches sont terminées avec succès, le statut devient Terminé.

Si un problème s'est produit lors de la création de la tâche d'étiquetage, son statut passe à Failed (Échec).
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Pour afficher plus de détails sur la tâche, choisissez le nom de la tâche d'étiquetage.

Étapes suivantes

Une fois que le statut de votre tâche d'étiquetage passe à Completed (Terminé), vous pouvez afficher vos 
données de sortie dans le compartiment Amazon S3 que vous avez spécifié lors de la création de cette 
tâche d'étiquetage. Pour de plus amples informations sur le format de vos données de sortie, veuillez 
consulter Données de sortie (p. 537).

Création d'une tâche d'étiquetage (API)
Pour créer une tâche d'étiquetage à l'aide de l'API Amazon SageMaker, utilisez l'opération
CreateLabelingJob. Pour obtenir des instructions spécifiques sur la création d'une tâche d'étiquetage 
pour un type de tâche intégré, consultez cette page de type de tâche. Pour savoir comment créer une 
tâche d'étiquetage en streaming, c'est-à-dire une tâche d'étiquetage qui s'exécute perpétuellement, veuillez 
consulter Créer une tâche d'étiquetage en streaming (p. 468).

Pour utiliser l'opération CreateLabelingJob, vous avez besoin des éléments suivants :

• Un modèle de tâche employé (UiTemplateS3Uri) ou un ARN d'interface utilisateur de tâche humaine 
(HumanTaskUiArn) dans Amazon S3.
• Pour les tâches de nuage de points 3D, les tâches de détection et de suivi d'objets vidéo et les tâches 

NER, utilisez l'ARN répertorié dans HumanTaskUiArn pour votre type de tâche.
• Si vous utilisez un type de tâche intégré autre que des tâches de nuage de points 3D, vous pouvez 

ajouter vos instructions de travail à l'un des modèles prédéfinis et enregistrer le modèle (avec une 
extension .html ou .liquid) dans votre compartiment S3. Recherchez les modèles de pré-génération sur 
votre page de type de tâche.

• Si vous utilisez un flux de travail d'étiquetage personnalisé, vous pouvez créer un modèle 
personnalisé et l'enregistrer dans votre compartiment S3. Pour savoir comment créer un modèle 
de travail personnalisé, veuillez consulter Étape 2 : Création de votre modèle de tâche employé 
personnalisée (p. 423). Pour connaître les éléments HTML personnalisés que vous pouvez utiliser 
pour personnaliser votre modèle, veuillez consulter Référence des éléments HTML crowd (p. 641). 
Pour obtenir un référentiel de modèles de démonstration pour divers types de tâches d'étiquetage, 
veuillez consulter les Exemples d'interface utilisateur de tâche pour Amazon SageMaker Ground Truth.

• Un fichier manifeste source qui spécifie vos données source dans Amazon S3. Indiquer l'emplacement 
de votre fichier manifeste source dans ManifestS3Uri. Pour de plus amples informations sur la 
création d'un manifeste d'entrée, veuillez consulter Données d'entrée (p. 490). Si vous créez une tâche 
d'étiquetage en streaming, cette option est facultative. Pour savoir comment créer une tâche d'étiquetage 
en streaming, veuillez consulter Créer une tâche d'étiquetage en streaming (p. 468).

• Un compartiment Amazon S3 pour stocker vos données de sortie. Vous spécifiez ce compartiment et, 
éventuellement, un préfixe dans S3OutputPath.

• Un fichier de configuration de catégorie d'étiquette. Chaque nom de catégorie d'étiquette doit 
être unique. Spécifiez l'emplacement de ce fichier dans Amazon S3 à l'aide du paramètre
LabelCategoryConfigS3Uri. Le format et les catégories d'étiquettes de ce fichier dépendent du type 
de tâche que vous utilisez :
• Pour la classification des images et la classification de texte (à étiquette unique et multiple), vous 

devez spécifier au moins deux catégories d'étiquettes. Pour tous les autres types de tâches, le nombre 
minimum de catégories d'étiquettes requises est une.

• Pour les tâches de reconnaissance des entités nommées, vous devez fournir des instructions pour les 
employés dans ce fichier. Pour obtenir plus de détails et voir un exemple, veuillez consulter Fournir 
des instructions aux employés dans un fichier de configuration de catégorie d'étiquette (p. 301).

• Pour le type de tâche nuage de points 3D et de trame vidéo, utilisez le format Créer un fichier 
de configuration de catégorie d'étiquetage avec les attributs de catégorie d'étiquette et de 
trame (p. 473).
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• Pour tous les autres types de tâches intégrées et de tâches personnalisées, votre fichier de 
configuration de catégorie d'étiquettes doit être un fichier JSON au format suivant. Identifiez les 
étiquettes que vous souhaitez utiliser en remplaçant label_1, label_2,...,label_n par vos 
catégories d'étiquettes.

{ 
    "document-version": "2018-11-28" 
    "labels": [ 
        {"label": "label_1"}, 
        {"label": "label_2"}, 
        ... 
        {"label": "label_n"} 
    ]
}

• Un rôle AWS Identity and Access Management (IAM) auquel est attachée la stratégie gérée IAM
AmazonSageMakerGroundTruthExecution et disposant des autorisations d'accès à vos compartiments 
S3. Spécifiez ce rôle dans RoleArn. Pour en savoir plus sur cette stratégie, veuillez consulter Utiliser les 
stratégies gérées IAM avec Ground Truth (p. 576). Si vous avez besoin d'autorisations plus détaillées, 
veuillez consulter the section called “Autorisations IAM” (p. 576).

Si le nom de votre compartiment en entrée ou en sortie ne contient pas sagemaker, vous pouvez 
attacher une stratégie similaire à la suivante au rôle transmis à l'opération CreateLabelingJob.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::my_input_bucket/*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:PutObject" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::my_output_bucket/*" 
            ] 
        } 
    ]
}

• Un Amazon Resource Name (ARN) de fonction AWS Lambda de pré-annotation et de post-annotation 
(ou de consolidation des annotations) pour traiter vos données d'entrée et de sortie.
• Les fonctions Lambda sont prédéfinies dans chaque région AWS pour les types de tâches 

intégrés. Pour trouver l'ARN Lambda de pré-annotation pour votre région, veuillez consulter
PreHumanTaskLambdaArn. Pour trouver l'ARN Lambda de consolidation des annotations pour votre 
région, veuillez consulter AnnotationConsolidationLambdaArn.

• Pour les flux d'étiquetage personnalisés, vous devez fournir un ARN Lambda de pré- et post-
annotation personnalisé. Pour savoir comment créer ces fonctionnalités Lambda, veuillez consulter
Étape 3 : Traitement avec AWS Lambda (p. 429).

• Un ARN de l'équipe de travail que vous définissez dans WorkteamArn. Vous recevez un ARN d'équipe 
de travail lorsque vous vous abonnez à une main-d'œuvre de fournisseur ou créez une équipe de travail 
privée. Si vous créez une tâche d'étiquetage pour un type de tâche de nuage de points ou de trame 

464

https://console.aws.amazon.com/iam/home?#/policies/arn:aws:iam::aws:policy/AmazonSageMakerGroundTruthExecution
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/API_HumanTaskConfig.html#SageMaker-Type-HumanTaskConfig-PreHumanTaskLambdaArn
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/API_AnnotationConsolidationConfig.html#SageMaker-Type-AnnotationConsolidationConfig-AnnotationConsolidationLambdaArn


Amazon SageMaker Guide du développeur
Création d'une tâche d'étiquetage

vidéo, vous ne pouvez pas utiliser la main-d'œuvre Amazon Mechanical Turk. Pour tous les autres types 
de tâches, pour utiliser la main-d'œuvre Mechanical Turk, utilisez l'ARN suivant. Remplacez region par 
la région AWS que vous utilisez pour créer la tâche d'étiquetage ou les boucles humaines.

arn:aws:sagemaker:region:394669845002:workteam/public-crowd/default

Si vous utilisez de la main-d'œuvre Amazon Mechanical Turk, utilisez le paramètre
ContentClassifiers dans DataAttributes de InputConfig pour déclarer que votre contenu ne 
contient pas d'informations personnelles identifiables ni de contenu pour adultes.

Ground Truth nécessite que vos données source soient exemptes de données d'identification 
personnelle (PII) si vous utilisez la main-d'œuvre de Mechanical Turk. Si vous utilisez Mechanical Turk 
et que vous ne spécifiez pas que vos données d'entrée sont exemptes de PII à l'aide de l'indicateur
FreeOfPersonallyIdentifiableInformation, votre tâche d'étiquetage échouera. Utilisez 
l'indicateur FreeOfAdultContent pour déclarer que vos données source sont exemptes de contenu 
pour adultes. SageMaker peut restreindre les employés d'Amazon Mechanical Turk qui peuvent 
visualiser votre tâche si elle contient du contenu pour adultes.

Pour en savoir plus sur les équipes de travail et la main-d'œuvre, veuillez consulter Création et gestion 
de mains-d'œuvres (p. 612).

• Si vous utilisez la main-d'œuvre Mechanical Turk, vous devez spécifier le prix que vous payerez aux 
employés pour effectuer une seule tâche dans PublicWorkforceTaskPrice.

• Pour configurer la tâche, vous devez fournir une description et un titre de tâche, respectivement 
à l'aide de TaskDescription et TaskTitle. Le cas échéant, vous pouvez fournir des 
limites de temps qui contrôlent la durée de travail des employés sur une tâche individuelle 
(TaskTimeLimitInSeconds) et combien de temps les tâches restent disponibles pour les employés 
(TaskAvailabilityLifetimeInSeconds) dans le portail employé.

• (Facultatif) Pour certains types de tâches, plusieurs collaborateurs peuvent étiqueter 
un seul objet de données (en saisissant un nombre supérieur à un pour le paramètre
NumberOfHumanWorkersPerDataObject). Pour de plus amples informations sur la consolidation des 
annotations, veuillez consulter Consolider les annotations (p. 563).

• (Facultatif) Pour créer une tâche d'étiquetage automatisé des données, spécifiez l'un des ARN 
répertoriés dans LabelingJobAlgorithmSpecificationArn dans LabelingJobAlgorithmsConfig. 
Cet ARN identifie l'algorithme utilisé dans la tâche d'étiquetage automatisé des données. Le type 
de tâche associé à cet ARN doit correspondre au type de tâche du PreHumanTaskLambdaArn et
AnnotationConsolidationLambdaArn que vous spécifiez. L'étiquetage automatisé des données 
est pris en charge pour les types de tâches suivants : classification d'image, cadre de délimitation, 
segmentation sémantique et classification de texte. Le nombre minimum d'objets autorisés pour 
l'étiquetage automatisé des données est de 1 250, mais nous suggérons fortement de fournir un 
minimum de 5 000 objets. Pour en savoir plus sur les tâches d'étiquetage automatisé des données, 
veuillez consulter Automatiser l'étiquetage des données (p. 565).

• (Facultatif) Vous pouvez fournir des StoppingConditions qui provoquent l'arrêt de la tâche 
d'étiquetage si l'une des conditions est remplie. Vous pouvez utiliser les conditions d'arrêt pour contrôler 
le coût de la tâche d'étiquetage.

Exemples

Les exemples de code suivants illustrent comment créer une tâche d'étiquetage à l'aide de
CreateLabelingJob. Pour d'autres exemples, nous vous recommandons d'utiliser l'un des Bloc-notes 
Jupyter Ground Truth Labeling Jobs (Tâches d'étiquetage Ground Truth) dans la section Exemples de 
SageMaker d'une instance de bloc-notes SageMaker. Pour savoir comment utiliser un exemple de bloc-
notes à partir des exemples SageMaker, veuillez consulter Exemples de blocs-notes (p. 219). Vous pouvez 
également voir ces exemples de blocs-notes sur GitHub dans le Répertoire d'exemples SageMaker.
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AWS SDK for Python (Boto3)

Voici un exemple de requête du kit SDK AWS Python (Boto3) pour créer une tâche d'étiquetage pour 
un type de tâche intégré dans la région USA-Est (Virginie du Nord) à l'aide d'une main-d'œuvre privée. 
Remplacez tout letexte en italique rouge par les ressources et les spécifications de votre 
tâche d'étiquetage.

response = client.create_labeling_job( 
    LabelingJobName="example-labeling-job", 
    LabelAttributeName="label", 
    InputConfig={ 
        'DataSource': { 
            'S3DataSource': { 
                'ManifestS3Uri': "s3://bucket/path/manifest-with-input-data.json"
            } 
        }, 
        'DataAttributes': { 
            'ContentClassifiers': [ 
                 "FreeOfPersonallyIdentifiableInformation"|"FreeOfAdultContent", 
            ] 
        } 
    }, 
    OutputConfig={ 
        'S3OutputPath': "s3://bucket/path/file-to-store-output-data", 
        'KmsKeyId': "string"
    }, 
    RoleArn="arn:aws:iam::*:role/*", 
    LabelCategoryConfigS3Uri="s3://bucket/path/label-categories.json", 
    StoppingConditions={ 
        'MaxHumanLabeledObjectCount': 123, 
        'MaxPercentageOfInputDatasetLabeled': 123
    }, 
    HumanTaskConfig={ 
        'WorkteamArn': "arn:aws:sagemaker:region:*:workteam/private-crowd/*", 
        'UiConfig': { 
            'UiTemplateS3Uri': "s3://bucket/path/custom-worker-task-template.html"
        }, 
        'PreHumanTaskLambdaArn': "arn:aws:lambda:us-
east-1:432418664414:function:PRE-tasktype", 
        'TaskKeywords': [ 
            "Images", 
            "Classification", 
            "Multi-label" 
        ], 
        'TaskTitle': "Multi-label image classification task", 
        'TaskDescription': "Select all labels that apply to the images shown", 
        'NumberOfHumanWorkersPerDataObject': 1, 
        'TaskTimeLimitInSeconds': 3600, 
        'TaskAvailabilityLifetimeInSeconds': 21600, 
        'MaxConcurrentTaskCount': 1000, 
        'AnnotationConsolidationConfig': { 
            'AnnotationConsolidationLambdaArn': "arn:aws:lambda:us-
east-1:432418664414:function:ACS-" 
        }, 
    Tags=[ 
        { 
            'Key': "string", 
            'Value': "string"
        }, 
    ]
)
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AWS CLI

Voici un exemple de requête AWS CLI pour créer une tâche d'étiquetage pour un type de tâche intégré 
dans la région Est des USA-Est (Virginie du Nord ) à l'aide de la main-d'œuvre Amazon Mechanical 
Turk. Pour de plus amples informations, veuillez consulter start-human-loop dans la Référence des 
commandes AWS CLI. Remplacez tout letexte en italique rouge par les ressources et les 
spécifications de votre tâche d'étiquetage.

$ aws --region us-east-1 sagemaker create-labeling-job \
--labeling-job-name "example-labeling-job" \
--label-attribute-name "label" \
--role-arn "arn:aws:iam::account-id:role/role-name" \
--input-config '{ 
        "DataAttributes": { 
            "ContentClassifiers": [ 
                 "FreeOfPersonallyIdentifiableInformation", 
                 "FreeOfAdultContent"
            ] 
        }, 
        "DataSource": { 
            "S3DataSource": { 
                "ManifestS3Uri": "s3://bucket/path/manifest-with-input-data.json"
            } 
        } 
    }' \
--output-config '{ 
        "KmsKeyId": "", 
        "S3OutputPath": "s3://bucket/path/file-to-store-output-data"
    }' \
--human-task-config '{ 
        "AnnotationConsolidationConfig": { 
            "AnnotationConsolidationLambdaArn": "arn:aws:lambda:us-
east-1:432418664414:function:ACS-" 
        }, 
        "TaskAvailabilityLifetimeInSeconds": 21600, 
        "TaskTimeLimitInSeconds": 3600, 
        "NumberOfHumanWorkersPerDataObject": 1, 
        "PreHumanTaskLambdaArn":  "arn:aws:lambda:us-
east-1:432418664414:function:PRE-tasktype", 
        "WorkteamArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-1:394669845002:workteam/public-crowd/
default", 
        "PublicWorkforceTaskPrice": { 
            "AmountInUsd": { 
                "Dollars": 0, 
                "TenthFractionsOfACent": 6, 
                "Cents": 3
            } 
        }, 
        "TaskDescription": "Select all labels that apply to the images shown", 
        "MaxConcurrentTaskCount": 1000, 
        "TaskTitle": "Multi-label image classification task",, 
        "TaskKeywords": [ 
            "Images", 
            "Classification", 
            "Multi-label" 
        ], 
        "UiConfig": { 
            "UiTemplateS3Uri": "s3://bucket/path/custom-worker-task-template.html"
        } 
    }'
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Pour de plus amples informations sur cette opération, veuillez consulter CreateLabelingJob. Pour de plus 
amples informations sur l'utilisation d'autres kits SDK spécifiques au langage, veuillez consulter Voir aussi
dans la rubrique CreateLabelingJobs.

Créer une tâche d'étiquetage en streaming
Les tâches d'étiquetage en streaming vous permettent d'envoyer des objets de données individuels en 
temps réel à une tâche d'étiquetage s'exécutant perpétuellement. Pour créer une tâche d'étiquetage en 
streaming, vous devez créer une rubrique d'entrée Amazon SNS et spécifiez cette rubrique dans les 
paramètres InputConfig de CreateLabelingJob dans SnsDataSource. Le cas échéant, vous 
pouvez également créer une rubrique de sortie Amazon SNS et la spécifier dans OutputConfig si vous 
souhaitez recevoir les données d'étiquette en temps réel.

Important

Si vous êtes un nouvel utilisateur des tâches d'étiquetage en streaming Ground Truth, il est 
recommandé de consulter Tâches d'étiquetage en streaming Ground Truth (p. 495) avant de 
créer une tâche d'étiquetage en streaming.

Utilisez les sections suivantes pour créer les ressources dont vous avez besoin et que vous pouvez utiliser 
pour créer une tâche d'étiquetage en streaming :

• Découvrez comment créer des rubriques SNS avec les autorisations requises pour les tâches 
d'étiquetage en streaming Ground Truth en suivant les étapes décrites dans Créer des rubriques d'entrée 
et de sortie Amazon SNS (p. 469). Vos rubriques SNS doivent être créées dans la même région AWS 
que celle de votre tâche d'étiquetage.

• Veuillez consulter Abonner un point de terminaison à votre rubrique de sortie Amazon SNS (p. 471)
pour savoir comment configurer un point de terminaison pour recevoir les données de sortie de tâche 
d'étiquetage à un point de terminaison spécifié chaque fois qu'une tâche d'étiquetage est terminée.

• Pour savoir comment configurer votre compartiment Amazon S3 pour envoyer des notifications à 
votre rubrique d'entrée Amazon SNS, veuillez consulter Configurer des notifications d'événement de 
compartiment Amazon S3 (p. 471).

• Vous pouvez également ajouter à votre manifeste source des objets de données que vous souhaitez 
étiqueter dès que la tâche d'étiquetage commence. Pour plus d'informations, consultez Créer un fichier 
manifeste (facultatif) (p. 471).

• D'autres ressources sont nécessaires pour créer une tâche d'étiquetage, telles qu'un rôle IAM, un 
compartiment Amazon S3, un modèle de tâche employé et des catégories d'étiquettes. Ceux-ci 
sont décrits dans la documentation Ground Truth sur la création d'une tâche d'étiquetage. Pour plus 
d'informations, consultez Création d'une tâche d'étiquetage (p. 456).

Important

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage, vous devez fournir un rôle d'exécution IAM. 
Attachez la stratégie AmazonSageMakerGroundTruthExecution gérée par AWS à ce rôle pour 
vous assurer qu'il dispose des autorisations requises pour exécuter votre tâche d'étiquetage.

Lorsque vous soumettez une demande de création d'une tâche d'étiquetage en streaming, le statut de votre 
tâche d'étiquetage est Initializing. Une fois que la tâche d'étiquetage est active, son statut passe à
InProgress. N'envoyez pas de nouveaux objets de données à votre tâche d'étiquetage ou ne tentez pas 
d'arrêter votre tâche d'étiquetage lorsqu'elle se trouve dans le statut Initializing. Une fois que son 
statut passe à InProgress, vous pouvez commencer à envoyer de nouveaux objets de données à l'aide 
d'Amazon SNS et de la configuration Amazon S3.

Rubriques
• Créer des rubriques d'entrée et de sortie Amazon SNS (p. 469)
• Configurer des notifications d'événement de compartiment Amazon S3 (p. 471)
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• Créer un fichier manifeste (facultatif) (p. 471)
• Exemple : Utilisation de l'API SageMaker pour créer une tâche d'étiquetage en streaming (p. 472)
• Arrêter une tâche d'étiquetage en streaming (p. 473)

Créer des rubriques d'entrée et de sortie Amazon SNS

Vous devez créer une rubrique d'entrée Amazon SNS pour créer une tâche d'étiquetage en streaming. 
Vous pouvez éventuellement fournir une rubrique de sortie Amazon SNS.

Lorsque vous créez une rubrique Amazon SNS à utiliser dans le cadre de votre tâche d'étiquetage 
en streaming, notez l'Amazon Resource Name (ARN) de la rubrique. L'ARN sera la valeur d'entrée 
du paramètre SnsTopicArn dans InputConfig et OutputConfig lorsque vous créez une tâche 
d'étiquetage.

Créer une rubrique d'entrée

Votre rubrique d'entrée est utilisée pour envoyer de nouveaux objets de données à Ground Truth. Pour 
créer une rubrique d'entrée, suivez les instructions fournies dans Création d'une rubrique Amazon SNS
dans le Guide du développeur Amazon Simple Notification Service.

Notez votre ARN de rubrique d'entrée et utilisez-le comme entrée pour le paramètre SnsTopicArn de
CreateLabelingJob dans InputConfig.

Créer une rubrique de sortie

Si vous fournissez une rubrique en sortie, elle est utilisée pour envoyer des notifications lorsqu'un objet 
de données est étiqueté. Lorsque vous créez une rubrique, vous avez la possibilité d'ajouter une clé de 
chiffrement. Utilisez cette option pour ajouter une clé AWS Key Management Service gérée par le client à 
votre rubrique afin de chiffrer les données de sortie de votre tâche d'étiquetage avant qu'elle ne soit publiée 
dans votre rubrique de sortie.

Pour créer une rubrique de sortie, suivez les instructions de la section Créer une rubrique Amazon SNS du 
Guide du développeur Amazon Simple Notification Service.

Si vous ajoutez un chiffrement, vous devez attacher une autorisation supplémentaire à la rubrique. Pour 
plus d'informations, veuillez consulter Ajouter le chiffrement à votre rubrique de sortie (facultatif) (p. 469).

Important

Pour ajouter une clé gérée par le client à votre rubrique de sortie lors de la création d'une rubrique 
dans la console, n'utilisez pas l'option (Default) alias/aws/sns. Sélectionnez une clé gérée par le 
client que vous avez créée.

Notez votre ARN de rubrique d'entrée et utilisez-le dans votre requête CreateLabelingJob dans le 
paramètre SnsTopicArn de OutputConfig.

Ajouter le chiffrement à votre rubrique de sortie (facultatif)

Pour chiffrer les messages publiés dans votre rubrique de sortie, vous devez fournir une clé AWS KMS 
gérée par le client à votre rubrique. Modifiez la politique suivante et ajoutez-la à votre clé gérée par le client 
pour autoriser Ground Truth à chiffrer les données de sortie avant de les publier dans votre rubrique de 
sortie.

Remplacez <account_id> par l'ID du compte que vous utilisez pour créer votre rubrique. Pour savoir 
comment trouver votre ID du compte AWS, veuillez consulter Trouver de votre ID de compte AWS.

{ 
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    "Id": "key-console-policy", 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "Enable IAM User Permissions", 
            "Effect": "Allow", 
            "Principal": { 
                "AWS": "arn:aws:iam::<account_id>:root" 
            }, 
            "Action": "kms:*", 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Sid": "Allow access for Key Administrators", 
            "Effect": "Allow", 
            "Principal": { 
                "AWS": "arn:aws:iam::<account_id>:role/Admin" 
            }, 
            "Action": [ 
                "kms:Create*", 
                "kms:Describe*", 
                "kms:Enable*", 
                "kms:List*", 
                "kms:Put*", 
                "kms:Update*", 
                "kms:Revoke*", 
                "kms:Disable*", 
                "kms:Get*", 
                "kms:Delete*", 
                "kms:TagResource", 
                "kms:UntagResource", 
                "kms:ScheduleKeyDeletion", 
                "kms:CancelKeyDeletion" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}

En outre, vous devez modifier et ajouter la stratégie suivante au rôle d'exécution que vous utilisez pour 
créer votre tâche d'étiquetage (la valeur d'entrée pour RoleArn).

Remplacez <account_id> par l'ID du compte que vous utilisez pour créer votre rubrique. Remplacez
<region> par la région AWS que vous utilisez pour créer votre tâche d'étiquetage. Remplacez <key_id>
par votre ID de clé gérée par le client.

{  
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Sid": "sid1", 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "kms:Decrypt", 
        "kms:GenerateDataKey" 
      ], 
      "Resource": "arn:aws:kms:<region>:<account_id>:key/<key_id>" 
    } 
  ]
}

Pour plus d'informations sur la création et la sécurisation des clés, veuillez consulter les rubriques Création 
de clés et Utilisation de stratégies de clé dans le Guide du développeur AWS Key Management Service.
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Abonner un point de terminaison à votre rubrique de sortie Amazon SNS

Lorsqu'un employé effectue une tâche d'étiquetage à partir d'une tâche d'étiquetage en streaming Ground 
Truth, celui-ci utilise votre rubrique de sortie pour publier des données de sortie sur un ou plusieurs points 
de terminaison que vous spécifiez. Pour recevoir des notifications lorsqu'un employé termine une tâche 
d'étiquetage, vous devez abonner un point de terminaison à la rubrique de sortie Amazon SNS.

Pour savoir comment ajouter des points de terminaison à votre rubrique de sortie, veuillez consulter
S'abonner à une rubrique Amazon SNS dans le Guide du développeur Amazon Simple Notification Service.

Pour en savoir plus sur le format de données de sortie publié sur ces points de terminaison, veuillez 
consulter Données de sortie (p. 537).

Important

Si vous n'abonnez pas de point de terminaison à votre rubrique de sortie Amazon SNS, vous ne 
recevrez pas de notifications lorsque de nouveaux objets de données sont étiquetés.

Configurer des notifications d'événement de compartiment Amazon S3

Vous pouvez ajouter une notification d'événement à votre compartiment Amazon S3 à l'aide de la console 
Amazon S3, de l'API et des SDK AWS spécifiques à la langue ou de l'AWS Command Line Interface. 
Configurez cet événement pour envoyer des notifications à la même rubrique d'entrée Amazon SNS que 
vous spécifiez à l'aide de SnsTopicArn dans InputConfig lorsque vous créez une tâche d'étiquetage. 
Ne configurez pas les notifications d'événements à l'aide du même emplacement Amazon S3 que celui que 
vous avez spécifié pour S3OutputPath dans OutputConfig ; cela peut entraîner le traitement d'objets 
de données indésirables par Ground Truth pour l'étiquetage.

Vous décidez des types d'événements que vous souhaitez envoyer à votre rubrique Amazon SNS. Ground 
Truth crée une tâche d'étiquetage lorsque vous envoyez des événements de création d'objet.

La structure d'événement envoyée à votre rubrique d'entrée Amazon SNS doit être un message JSON 
formaté à l'aide de la même structure que celle trouvée dans Structure des messages d'événements.

Pour voir des exemples de configuration de notification d'événements pour votre compartiment Amazon S3 
à l'aide de la console Amazon S3, le kit SDK AWS pour .NET, et le kit SDK AWS pour Java, suivez la 
procédure pas à pas Démonstration : configurer un compartiment pour les notifications (rubrique SNS ou 
file d'attente SQS) dans le Guide de l'utilisateur Amazon Simple Storage Service.

Créer un fichier manifeste (facultatif)

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage en streaming, vous avez l'option unique pour ajouter 
des objets (tels que des images ou du texte) à un fichier manifeste source que vous spécifiez dans
ManifestS3Uri de CreateLabelingJob. Lorsque la tâche d'étiquetage en streaming démarre, ces 
objets sont envoyés aux employés ou ajoutés à la file d'attente Amazon SQS si le nombre total d'objets 
dépasse MaxConcurrentTaskCount. Les résultats sont ajoutés au chemin d'accès Amazon S3 que 
vous spécifiez lors de la création périodique de la tâche d'étiquetage lorsque les employés effectuent des 
tâches d'étiquetage. Les données de sortie sont envoyées à n'importe quel point de terminaison auquel 
vous abonnez à votre rubrique de sortie.

Si vous souhaitez fournir des objets initiaux à étiqueter, créez un fichier manifeste qui identifie ces objets 
et placez-le dans Amazon S3. Spécifiez l'URI S3 de ce fichier manifeste dans ManifestS3Uri sous
InputConfig.

Pour savoir comment formater votre fichier manifeste, veuillez consulter Données d'entrée (p. 490). 
Pour utiliser la console SageMaker pour générer automatiquement un fichier manifeste (non pris en 
charge pour les types de tâches de nuage de points 3D), veuillez consulter Configuration automatique des 
données (p. 492).
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Exemple : Utilisation de l'API SageMaker pour créer une tâche d'étiquetage en 
streaming
Voici un exemple de requête du kit SDK AWS Python (Boto3) que vous pouvez utiliser pour lancer une 
tâche d'étiquetage en streaming pour un type de tâche intégré dans la région USA-Est (Virginie du Nord). 
Pour plus de détails sur chaque paramètre ci-dessous, veuillez consulter CreateLabelingJob. Pour 
savoir comment créer une tâche d'étiquetage à l'aide de cette API et des kits SDK spécifiques à la langue 
associée, veuillez consulter Création d'une tâche d'étiquetage (API).

Dans cet exemple, notez les paramètres suivants :

• SnsDataSource – Ce paramètre apparaît dans InputConfig et OutputConfig, et il est utilisé 
pour identifier vos rubriques d'entrée et de sortie Amazon SNS respectivement. Pour créer une tâche 
d'étiquetage en streaming, vous devez fournir une rubrique d'entrée Amazon SNS. Vous pouvez 
également fournir une rubrique de sortie Amazon SNS.

• S3DataSource – Ce paramètre est facultatif. Utilisez ce paramètre si vous souhaitez inclure un 
fichier manifeste source d'objets de données que vous souhaitez étiqueter dès le début de la tâche 
d'étiquetage.

• StoppingConditions – Ce paramètre est ignoré lorsque vous créez une tâche d'étiquetage en 
streaming. Pour en savoir plus sur l'arrêt d'une tâche d'étiquetage en streaming, veuillez consulter
Arrêter une tâche d'étiquetage en streaming (p. 473).

• Les tâches d'étiquetage en streaming ne prennent pas en charge l'étiquetage automatisé des données. 
N'incluez pas le paramètre LabelingJobAlgorithmsConfig.

response = client.create_labeling_job( 
    LabelingJobName= 'example-labeling-job', 
    LabelAttributeName='label', 
    InputConfig={ 
        'DataSource': { 
            'S3DataSource': { 
                'ManifestS3Uri': 's3://bucket/path/manifest-with-input-data.json' 
            }, 
            'SnsDataSource': { 
                'SnsTopicArn': 'arn:aws:sns:us-east-1:123456789012:your-sns-input-topic' 
            } 
        }, 
        'DataAttributes': { 
            'ContentClassifiers': [ 
                'FreeOfPersonallyIdentifiableInformation'|'FreeOfAdultContent', 
            ] 
        } 
    }, 
    OutputConfig={ 
        'S3OutputPath': 's3://bucket/path/file-to-store-output-data', 
        'KmsKeyId': 'string', 
        'SnsTopicArn': 'arn:aws:sns:us-east-1:123456789012:your-sns-output-topic' 
    }, 
    RoleArn='arn:aws:iam::*:role/*', 
    LabelCategoryConfigS3Uri='s3://bucket/path/label-categories.json', 
    HumanTaskConfig={ 
        'WorkteamArn': 'arn:aws:sagemaker:us-east-1:*:workteam/private-crowd/*', 
        'UiConfig': { 
            'UiTemplateS3Uri': 's3://bucket/path/custom-worker-task-template.html' 
        }, 
        'PreHumanTaskLambdaArn': 'arn:aws:lambda:us-
east-1:432418664414:function:PRE-tasktype', 
        'TaskKeywords': [ 
            'Example key word', 
        ], 
        'TaskTitle': 'Multi-label image classification task', 
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        'TaskDescription': 'Select all labels that apply to the images shown', 
        'NumberOfHumanWorkersPerDataObject': 123, 
        'TaskTimeLimitInSeconds': 123, 
        'TaskAvailabilityLifetimeInSeconds': 123, 
        'MaxConcurrentTaskCount': 123, 
        'AnnotationConsolidationConfig': { 
            'AnnotationConsolidationLambdaArn': 'arn:aws:lambda:us-
east-1:432418664414:function:ACS-tasktype' 
        }, 
    Tags=[ 
        { 
            'Key': 'string', 
            'Value': 'string' 
        }, 
    ]
)

Arrêter une tâche d'étiquetage en streaming
Vous pouvez arrêter manuellement votre tâche d'étiquetage en streaming en utilisant l'opération
StoplabelingJob.

Si votre tâche d'étiquetage reste inactive pendant plus de 10 jours, elle est automatiquement arrêtée 
par Ground Truth. Dans ce contexte, une tâche d'étiquetage est considérée idle (inactive) si aucun objet 
n'est envoyé à la rubrique d'entrée Amazon SNS et qu'aucun objet ne reste dans votre file d'attente 
Amazon SQS, en attente d'être étiqueté. Par exemple, si aucun objet de données n'alimente la rubrique 
d'entrée Amazon SNS et que tous les objets envoyés à la tâche d'étiquetage sont déjà étiquetés, Ground 
Truth démarre un compte à rebours. Après le démarrage du compte à rebours, si aucun élément n'est reçu 
dans un délai de 10 jours, la tâche d'étiquetage est arrêtée.

Si cette limite de 10 jours pose un problème pour votre cas d'utilisation professionnel, veuillez contacter le
Support AWS.

Lorsqu'une tâche d'étiquetage est arrêtée, son statut est STOPPING, tandis que Ground Truth nettoie 
les ressources de la tâche d'étiquetage et désabonne votre rubrique Amazon SNS de votre file d'attente 
Amazon SQS. La file d'attente Amazon SQS n'est pas supprimée par Ground Truth car elle peut contenir 
des objets de données non traités. Vous devez supprimer manuellement la file d'attente si vous souhaitez 
éviter d'engager des frais supplémentaires de la part d'Amazon SQS. Pour en savoir plus, veuillez 
consulter la Tarification Amazon SQS.

Créer un fichier de configuration de catégorie d'étiquetage avec 
les attributs de catégorie d'étiquette et de trame
Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage de nuage de points 3D ou de trame vidéo à l'aide de l'opération
CreateLabelingJob de l'API Amazon SageMaker, vous utilisez un fichier de configuration de catégorie 
d'étiquette pour spécifier vos étiquettes et vos instructions employé. Vous pouvez également fournir ce qui 
suit dans votre fichier d'attributs de catégorie d'étiquette :

• Vous pouvez fournir des attributs de catégorie d'étiquette pour les types de tâches de suivi et de 
détection d'objets dans les trames vidéo et les nuages de points 3D. Les employés peuvent affecter 
un ou plusieurs attributs aux annotations pour fournir plus d'informations sur cet objet. Par exemple, 
vous pouvez utiliser l'attribut occluded pour que les collaborateurs identifient les objets partiellement 
bloqués. Vous pouvez spécifier un attribut de catégorie d'étiquette pour une seule étiquette à 
l'aide du paramètre categoryAttributes ou pour toutes les étiquettes à l'aide du paramètre
categoryGlobalAttributes.

• Vous pouvez fournir attributs de trame pour les types de tâches de suivi et de détection d'objets dans 
les trames vidéo et les nuages de points 3D à l'aide frameAttributes. Lorsque vous créez un 
attribut d'image, il apparaît sur chaque trame ou nuage de points de la tâche employé. Dans les tâches 
d'étiquetage de trame vidéo, il s'agit d'attributs que les employés attribuent à une trame vidéo entière. 
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Pour les tâches d'étiquetage de nuage de points 3D, ces attributs sont appliqués à un nuage de points 
unique. Utilisez les attributs de cadre pour que les employés fournissent plus d'informations sur la scène 
dans une trame ou un nuage de points spécifique.

• Pour les tâches d'étiquetage de trame vidéo, vous utilisez le fichier de configuration de catégorie 
d'étiquettes pour spécifier le type de tâche (cadre de délimitation, polyligne, polygone ou point clé) 
envoyé aux employés.

Pour les employés, la spécification de valeurs pour les attributs de catégorie d'étiquette et les attributs de 
trame sera facultative.

Important

Vous ne devez fournir un nom d'attribut d'étiquette dans auditLabelAttributeName que si 
vous exécutez une tâche d'audit pour vérifier ou ajuster des étiquettes. Utilisez ce paramètre pour 
entrer l'élément LabelAttributeName utilisé dans la tâche d'étiquetage qui a généré les annotations 
que votre collaborateur doit ajuster. Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage dans la console, 
si vous n'avez pas spécifié de nom d'attribut d'étiquette, le Nom de votre tâche est utilisé comme 
LabelAttributeName.

Rubriques
• Schéma du fichier de configuration de catégorie d'étiquette (p. 474)
• Exemple : Fichiers de configuration des catégories d'étiquettes pour les tâches d'étiquetage de nuage 

de points 3D (p. 482)
• Exemple : fichiers de configuration de catégorie d'étiquettes pour les tâches d'étiquetage de trame 

vidéo (p. 486)
• Création d'instructions de travail (p. 489)

Schéma du fichier de configuration de catégorie d'étiquette
Le tableau suivant répertorie les éléments que vous pouvez et devez inclure dans votre fichier de 
configuration de catégorie d'étiquette.

Note

Le paramètre annotationType est uniquement pris en charge pour les tâches d'étiquetage de 
trame vidéo.

Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description

frameAttributes Non Une liste d'objets JSON.

Paramètres requis dans chaque objet 
JSON :

name, type, description

minimum et maximum sont 
obligatoires si le type est "number"

Paramètres facultatifs dans chaque 
objet JSON :

enum, editsAllowed, isRequired

Utilisez ce paramètre 
pour créer un attribut de 
trame appliqué à toutes 
les trames ou à tous 
les nuages de points 
3D dans votre tâche 
d'étiquetage.
Consultez le troisième 
tableau de cette section 
pour plus d'informations.

categoryGlobalAttributesNon Une liste d'objets JSON. Utilisez ce paramètre 
pour créer des attributs 
de catégorie d'étiquette 
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Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description
Paramètres requis dans chaque objet 
JSON :

name, type

minimum et maximum sont 
obligatoires si le type est "number"

Paramètres facultatifs dans chaque 
objet JSON :

description, enum,
editsAllowed, isRequired

appliqués à toutes les 
étiquettes que vous 
spécifiez dans labels.
Consultez le troisième 
tableau de cette section 
pour plus d'informations.

labels Oui Une liste de 30 objets JSON 
maximum

Paramètres requis dans chaque objet 
JSON :

label

Paramètres facultatifs dans chaque 
objet JSON :

categoryAttributes,
editsAllowed

Utilisez ce paramètre 
pour spécifier vos 
étiquettes ou classes. 
Ajoutez un élément
label pour chaque 
classe.

Pour ajouter un attribut 
de catégorie d'étiquette 
à une étiquette, ajoutez
categoryAttributes
à cette étiquette.

Utilisez editsAllowed
pour spécifier si une 
étiquette peut ou non 
être modifiée dans une 
tâche d'ajustement des 
étiquettes. Définissez
editsAllowed à
"none" pour les tâches 
de vérification des 
étiquettes.

Pour plus d'informations, 
veuillez consulter le 
tableau suivant.
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Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description

annotationType
(uniquement pris en 
charge pour les tâches 
d'étiquetage de trame 
vidéo)

Non Chaîne

Paramètres acceptés :

BoundingBox, Polyline,
Polygon, Keypoint

Par défaut :

BoundingBox

Utilisez cette option 
pour spécifier le type 
de tâche pour vos 
tâches d'étiquetage 
de trame vidéo. Par 
exemple, pour une 
tâche de détection 
d'objet de trame vidéo 
par polygone, choisissez
Polygon.

Si vous ne 
spécifiez aucun
annotationType
lorsque vous créez 
une tâche d'étiquetage 
de trame vidéo, 
Ground Truth utilise
BoundingBox par 
défaut.

instructions Non Un objet JSON
Paramètres requis dans chaque objet 
JSON :

"shortInstruction",
"fullInstruction"

Utilisez ce paramètre 
pour ajouter des 
instructions de travail 
destinées à aider 
vos collaborateurs 
à accomplir leurs 
tâches. Pour de plus 
amples informations 
sur les instructions 
de travail, veuillez 
consulter Instructions de 
travail (p. 379).

Les instructions courtes 
doivent comporter moins 
de 255 caractères et 
les instructions longues 
doivent en comporter 
moins de 2 048.

Pour plus d'informations, 
consultez Création 
d'instructions de 
travail (p. 489).
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Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description

auditLabelAttributeNameObligatoire 
pour les 
types de 
tâches 
d'ajustement 
et de 
vérification

Chaîne Entrez le nom
LabelAttributeName
utilisé dans la tâche 
d'étiquetage dont vous 
souhaitez ajuster les 
annotations.

Utilisez ce paramètre 
uniquement si vous 
créez une tâche 
d'ajustement de 
détection ou de suivi 
d'objets dans une 
trame vidéo ou un 
nuage de points 3D, 
ou de segmentation 
sémantique dans un 
nuage de points 3D.

Le tableau suivant décrit les paramètres que vous pouvez et devez utiliser pour créer une liste de Labels. 
Chaque paramètre doit être inclus dans un objet JSON.

Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description

label Oui Chaîne Nom de la catégorie 
d'étiquettes qui s'affiche 
pour les employés. 
Chaque nom de 
catégorie d'étiquette doit 
être unique.

categoryAttributes Non Une liste d'objets JSON.

Paramètres requis dans 
chaque objet JSON :

name, type

minimum et maximum
sont obligatoires si le
type est "number"

Paramètres facultatifs 
dans chaque objet 
JSON :

description, enum,
editsAllowed,
isRequired

Utilisez ce paramètre 
pour ajouter des 
attributs de catégorie 
d'étiquette à des 
étiquettes spécifiques 
que vous spécifiez dans
labels.

Pour ajouter un ou 
plusieurs attributs de 
catégorie d'étiquette 
à une étiquette, 
incluez l'objet JSON
categoryAttributes
dans le même objet 
JSON labels en tant 
que label.
Pour plus d'informations, 
veuillez consulter le 
tableau suivant.

editsAllowed Non Chaîne Spécifie si une étiquette 
peut ou non être 

477

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateLabelingJob.html#sagemaker-CreateLabelingJob-request-LabelAttributeName


Amazon SageMaker Guide du développeur
Création d'une tâche d'étiquetage

Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description
Valeurs prises en 
charge :

"none" : aucune 
modification n'est 
autorisée.

ou

"any" (Valeur par 
défaut) : toutes les 
modifications sont 
autorisées.

modifiée par les 
employés.

Pour les tâches 
d'ajustement de trame 
vidéo ou nuage de 
points 3D, ajoutez ce 
paramètre à un ou 
plusieurs objets JSON 
dans la liste labels
pour spécifier si un 
employé peut ou non 
modifier une étiquette.

Pour les tâches de
vérification de trame 
vidéo ou nuage de 
points 3D, ajoutez 
ce paramètre avec 
la valeur "none" à 
chaque objet JSON 
dans la liste labels. 
Cela rendra toutes 
les étiquettes non 
modifiables.

Le tableau suivant décrit les paramètres que vous pouvez et devez utiliser pour créer un attribut de 
trame à l'aide de frameAttributes et un attribut de catégorie d'étiquette à l'aide des paramètres
categoryGlobalAttributes et categoryAttributes.

Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description

name Oui Chaîne Utilisez ce paramètre 
pour attribuer un nom 
à votre attribut de 
catégorie d'étiquette. Il 
s'agit du nom que les 
employés voient pour 
cet attribut.

Chaque nom d'attribut 
de catégorie d'étiquette 
dans votre fichier 
de configuration de 
catégorie d'étiquette 
doit être unique. Les 
attributs de catégorie 
d'étiquette globale et les 
attributs de catégorie 
d'étiquette spécifiques 
à une étiquette ne 
peuvent pas avoir le 
même nom.
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Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description

type Oui Chaîne

Valeurs requises :

"string" ou
"number"

Utilisez ce paramètre 
pour définir le type 
d'attribut de catégorie 
d'étiquette ou de trame.

Si vous spécifiez
"string" pour type
et fournir une valeur
enum pour cet attribut, 
les employés pourront 
choisir parmi l'un 
des choix que vous 
proposez.

Si vous spécifiez
"string" pour type
et ne fournissent pas 
de valeur enum, les 
employés peuvent saisir 
du texte sous forme 
libre.

Si vous spécifiez
number pour type, 
l'employé peut saisir 
un nombre entre le
minimum et le maximum
que vous spécifiez.

enum Non Liste de chaînes Utilisez ce paramètre 
pour définir les options 
que les employés 
peuvent choisir pour 
cet attribut de catégorie 
d'étiquette. Les 
collaborateurs peuvent 
choisir l'une des valeurs 
spécifiées dans enum. 
Par exemple, si vous 
spécifiez ["foo", 
"buzz", "bar"] pour
enum, les employés 
peuvent choisir entre
foo, buzz, et bar.

Vous devez spécifier
"string" pour type
pour utiliser une liste
enum.
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Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description

description frameAttributes : 
Oui

categoryAttributes
ou
categoryGlobalAttributes : 
non

Chaîne Utilisez ce paramètre 
pour ajouter une 
description de l'attribut 
de catégorie d'étiquette 
ou de trame. Vous 
pouvez utiliser ce 
champ pour donner 
aux employés plus 
d'informations sur 
l'attribut.

Ce champ n'est 
obligatoire que pour les 
attributs de trame.

minimum et maximum Obligatoire si l'attribut
type est "number"

Entiers Utilisez ces paramètres 
pour spécifier les 
valeurs minimales 
et maximales 
(inclusivement) que 
les employés peuvent 
saisir pour les attributs 
de catégorie d'étiquette 
numérique ou de trame.

Vous devez spécifier
"number" pour le type
pour utiliser minimum et
maximum.

editsAllowed Non Chaîne

Valeurs requises :

"none" : aucune 
modification n'est 
autorisée.

ou

"any" (Valeur par 
défaut) : toutes les 
modifications sont 
autorisées.

Spécifie si une catégorie 
d'étiquette ou un attribut 
de trame peut ou non 
être modifié par les 
employés.

Pour les tâches 
d'ajustement et de
vérification de trame 
vidéo ou nuage de 
points 3D, ajoutez ce 
paramètre aux objets 
JSON de catégorie 
d'étiquette et d'attribut 
de trame pour spécifier 
si un employé peut 
ou non modifier une 
étiquette.
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Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description

isRequired Non Booléen Spécifie si les employés 
doivent annoter un 
attribut. Les employés 
ne peuvent pas 
soumettre la tâche tant 
que tous les attributs 
requis n'ont pas été 
annotés.

Quotas d'attribut d'étiquette et de catégorie d'étiquette

Vous pouvez spécifier jusqu'à 10 attributs de catégorie d'étiquettes par classe. Ces quotas de 10 attributs 
incluent des attributs de catégorie d'étiquette globale. Par exemple, si vous créez quatre attributs de 
catégorie d'étiquette globale, puis que vous affectez trois attributs de catégorie d'étiquette à l'étiquette X, 
cette étiquette aura 4+3=7 attributs de catégorie d'étiquette au total. Pour connaître toutes les limites des 
attributs de catégorie d'étiquette et des catégories d'étiquette, veuillez consulter le tableau suivant.

Type Min Max

Étiquettes (Labels) 1 30

Quota de caractères du nom de 
l'étiquette

1 16

Attributs de catégorie d'étiquette 
par étiquette (somme de
categoryAttributes et
categoryGlobalAttributes)

0 USD 10

Attributs de catégorie d'étiquette 
de saisie de texte libre 
par étiquette (somme de
categoryAttributes et
categoryGlobalAttributes).

0 5

Attributs de trame 0 USD 10

Attributs de saisie de texte libre 
dans frameAttributes.

0 5

Quota de caractères du nom 
d'attribut (name)

1 16

Quota de caractères de 
la description d'attribut 
(description)

0 128

Quota de caractères du type 
d'attribut (type)

1 16

Valeurs autorisées dans la liste
enum pour un attribut string

1 10

Quota de caractères pour une 
valeur dans la liste enum

1 16
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Type Min Max

Nombre maximal de caractères 
dans la réponse de texte 
libre pour le texte libre
frameAttributes

0 1000

Nombre maximal de caractères 
dans la réponse de texte 
libre pour le texte libre
categoryAttributes et
categoryGlobalAttributes

0 80

Exemple : Fichiers de configuration des catégories d'étiquettes pour les tâches 
d'étiquetage de nuage de points 3D

Sélectionnez un onglet dans les tableaux suivants pour afficher des exemples de fichiers de configuration 
de catégories d'étiquettes de nuage de points 3D pour les tâches d'étiquetage de détection d'objets, de 
suivi d'objets, de segmentation sémantique, d'ajustement et de vérification.

3D Point Cloud Object Tracking and Object Detection

Voici un exemple de fichier de configuration de catégorie d'étiquette qui inclut des attributs de 
catégorie d'étiquette pour une tâche d'étiquetage de détection ou de suivi d'objets de nuage de points 
3D. Cet exemple inclut deux attributs de trame, qui seront ajoutés à tous les nuages de points soumis 
à la tâche d'étiquetage. L'étiquette Car inclura quatre attributs de catégorie d'étiquette :X, Y, Z et 
l'attribut global W.

{ 
    "documentVersion": "2020-03-01", 
    "frameAttributes": [ 
        { 
            "name":"count players", 
            "description":"How many players to you see in the scene?", 
            "type":"number" 
        }, 
        { 
            "name":"select one", 
            "description":"describe the scene", 
            "type":"string", 
            "enum":["clear","blurry"], 
            "isRequired":true 
        },    
    ], 
    "categoryGlobalAttributes": [ 
        { 
            "name":"W", 
            "description":"label-attributes-for-all-labels", 
            "type":"string", 
            "enum": ["foo", "buzz", "biz"] 
        } 
    ], 
    "labels": [ 
        { 
            "label": "Car", 
            "categoryAttributes": [ 
                { 
                    "name":"X", 
                    "description":"enter a number", 
                    "type":"number", 
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                }, 
                { 
                    "name":"Y", 
                    "description":"select an option", 
                    "type":"string", 
                    "enum":["y1", "y2"] 
                }, 
                { 
                    "name":"Z", 
                    "description":"submit a free-form response", 
                    "type":"string", 
                } 
            ] 
        }, 
        { 
            "label": "Pedestrian", 
            "categoryAttributes": [...] 
        } 
    ], 
    "instructions": {"shortInstruction":"Draw a tight Cuboid", "fullInstruction":"<html 
 markup>"}
}

3D Point Cloud Semantic Segmentation

Voici un exemple de fichier de configuration de catégorie d'étiquette pour une tâche d'étiquetage par 
segmentation sémantique de nuages de points 3D.

Les attributs de catégorie d'étiquette ne sont pas pris en charge pour les types de tâches de 
segmentation sémantique de nuage de points 3D. Les attributs de trame sont pris en charge. Si 
vous fournissez des attributs de catégorie d'étiquette pour une tâche d'étiquetage de segmentation 
sémantique, ils seront ignorés.

{ 
    "documentVersion": "2020-03-01", 
    "frameAttributes": [ 
        { 
            "name":"count players", 
            "description":"How many players to you see in the scene?", 
            "type":"number" 
        }, 
        { 
            "name":"select one", 
            "description":"describe the scene", 
            "type":"string", 
            "enum":["clear","blurry"] 
        },    
    ], 
    "labels": [ 
        { 
            "label": "Car", 
        }, 
        { 
            "label": "Pedestrian", 
        }, 
        { 
            "label": "Cyclist", 
        } 
    ], 
    "instructions": {"shortInstruction":"Select the appropriate label and 
 paint all objects in the point cloud that it applies to the same color", 
 "fullInstruction":"<html markup>"}
}
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Sélectionnez un onglet dans le tableau suivant pour afficher un exemple de fichier de configuration de 
catégorie d'étiquettes pour les tâches d'étiquetage de vérification ou d'ajustement de nuage de points 3D.

3D Point Cloud Adjustment

Voici un exemple de fichier de configuration de catégorie d'étiquette pour une tâche d'étiquetage 
de détection d'objets de nuage de points ou de suivi d'objets. Pour les tâches d'étiquetage 
d'ajustement de segmentation sémantique de nuage de points 3D, categoryGlobalAttributes et
categoryAttributes ne sont pas pris en charge.

Vous devez inclure auditLabelAttributeName pour spécifier le nom d'attribut d'étiquette de la 
tâche d'étiquetage précédent que vous utilisez pour créer la tâche d'étiquetage d'ajustement. Le cas 
échéant, vous pouvez utiliser le paramètre editsAllowed pour spécifier si un attribut d'étiquette ou 
de trame peut être modifié ou non.

{ 
    "documentVersion": "2020-03-01", 
    "frameAttributes": [ 
        { 
            "name":"count players", 
            "description":"How many players to you see in the scene?", 
            "type":"number" 
        }, 
        { 
            "name":"select one", 
            "editsAllowed":"none", 
            "description":"describe the scene", 
            "type":"string", 
            "enum":["clear","blurry"] 
        },    
    ], 
    "categoryGlobalAttributes": [ 
        { 
            "name":"W", 
            "editsAllowed":"any", 
            "description":"label-attributes-for-all-labels", 
            "type":"string", 
            "enum": ["foo", "buzz", "biz"] 
        } 
    ], 
    "labels": [ 
        { 
            "label": "Car", 
            "editsAllowed":"any", 
            "categoryAttributes": [ 
                { 
                    "name":"X", 
                    "description":"enter a number", 
                    "type":"number" 
                }, 
                { 
                    "name":"Y", 
                    "description":"select an option", 
                    "type":"string", 
                    "enum":["y1", "y2"], 
                    "editsAllowed":"any" 
                }, 
                { 
                    "name":"Z", 
                    "description":"submit a free-form response", 
                    "type":"string", 
                    "editsAllowed":"none" 
                } 
            ] 
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        }, 
        { 
            "label": "Pedestrian", 
            "categoryAttributes": [...] 
        } 
    ], 
    "instructions": {"shortInstruction":"Draw a tight Cuboid", "fullInstruction":"<html 
 markup>"}, 
    // include auditLabelAttributeName for label adjustment jobs 
    "auditLabelAttributeName": "myPrevJobLabelAttributeName"
}

3D Point Cloud Verification

Voici un exemple de fichier de configuration de catégorie d'étiquette que vous pouvez utiliser pour une 
tâche de vérification des étiquettes de détection ou de suivi d'objets dans un nuage de points 3D. Pour 
une tâche de vérification des étiquettes de segmentation sémantique dans un nuage de points 3D,
categoryGlobalAttributes et categoryAttributes ne sont pas pris en charge.

Vous devez inclure auditLabelAttributeName pour spécifier le nom d'attribut d'étiquette de la 
tâche d'étiquetage précédent que vous utilisez pour créer la tâche d'étiquetage de vérification. En 
outre, vous devez utiliser le paramètre editsAllowed pour spécifier qu'aucune étiquette ne peut être 
modifiée.

{ 
    "documentVersion": "2020-03-01", 
    "frameAttributes": [ 
        { 
            "name":"count players", 
            "editsAllowed":"any",  
            "description":"How many players to you see in the scene?", 
            "type":"number" 
        }, 
        { 
            "name":"select one", 
            "editsAllowed":"any",  
            "description":"describe the scene", 
            "type":"string", 
            "enum":["clear","blurry"] 
        },    
    ], 
    "categoryGlobalAttributes": [ 
        { 
            "name":"W", 
            "editsAllowed":"none",  
            "description":"label-attributes-for-all-labels", 
            "type":"string", 
            "enum": ["foo", "buzz", "biz"] 
        } 
    ], 
    "labels": [ 
        { 
            "label": "Car", 
            "editsAllowed":"none",  
            "categoryAttributes": [ 
                { 
                    "name":"X", 
                    "description":"enter a number", 
                    "type":"number", 
                    "editsAllowed":"none" 
                }, 
                { 
                    "name":"Y", 
                    "description":"select an option", 
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                    "type":"string", 
                    "enum":["y1", "y2"], 
                    "editsAllowed":"any" 
                }, 
                { 
                    "name":"Z", 
                    "description":"submit a free-form response", 
                    "type":"string", 
                    "editsAllowed":"none" 
                } 
            ] 
        }, 
        { 
            "label": "Pedestrian", 
            "editsAllowed":"none",  
            "categoryAttributes": [...] 
        } 
    ], 
    "instructions": {"shortInstruction":"Draw a tight Cuboid", "fullInstruction":"<html 
 markup>"}, 
    // include auditLabelAttributeName for label verification jobs 
    "auditLabelAttributeName": "myPrevJobLabelAttributeName"
}

Exemple : fichiers de configuration de catégorie d'étiquettes pour les tâches 
d'étiquetage de trame vidéo
Les outils d'annotation disponibles pour votre employé et le type de tâche utilisé dépendent de la valeur 
que vous spécifiez pour annotationType. Par exemple, si vous souhaitez que les employés utilisent des 
points clés pour suivre les modifications de la pose d'objets spécifiques sur plusieurs trames, vous devez 
spécifier Keypoint pour annotationType. Si vous ne spécifiez aucun type d'annotation, BoundingBox
sera utilisé par défaut.

Voici un exemple de fichier de configuration de catégorie d'étiquette de point clé pour une trame vidéo avec 
attributs de catégorie d'étiquette. Cet exemple inclut deux attributs de trame, qui seront ajoutés à toutes les 
trames soumises à la tâche d'étiquetage. L'étiquette Car inclura quatre attributs de catégorie d'étiquette :X,
Y, Z et l'attribut global W.

{ 
    "documentVersion": "2020-03-01", 
    "frameAttributes": [ 
        { 
            "name":"count players", 
            "description":"How many players to you see in the scene?", 
            "type":"number" 
        }, 
        { 
            "name":"select one", 
            "description":"describe the scene", 
            "type":"string", 
            "enum":["clear","blurry"] 
        },    
    ], 
    "categoryGlobalAttributes": [ 
        { 
            "name":"W", 
            "description":"label-attributes-for-all-labels", 
            "type":"string", 
            "enum": ["foo", "buz", "buz2"] 
        } 
    ], 
    "labels": [ 
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        { 
            "label": "Car", 
            "categoryAttributes": [ 
                { 
                    "name":"X", 
                    "description":"enter a number", 
                    "type":"number", 
                }, 
                { 
                    "name":"Y", 
                    "description":"select an option", 
                    "type":"string", 
                    "enum": ["y1", "y2"] 
                }, 
                { 
                    "name":"Z", 
                    "description":"submit a free-form response", 
                    "type":"string", 
                } 
            ] 
        }, 
        { 
            "label": "Pedestrian", 
            "categoryAttributes": [...] 
        } 
    ], 
    "annotationType":"Keypoint", 
    "instructions": {"shortInstruction":"add example short instructions here", 
 "fullInstruction":"<html markup>"}
}

Sélectionnez un onglet dans le tableau suivant pour afficher des exemples de fichiers de configuration de 
catégories d'étiquettes pour les tâches d'ajustement et de vérification des étiquettes de trame vidéo.

Video Frame Adjustment

Voici un exemple de fichier de configuration de catégorie d'étiquette que vous pouvez utiliser pour une 
tâche d'ajustement des étiquettes de trame vidéo.

Vous devez inclure auditLabelAttributeName pour spécifier le nom d'attribut d'étiquette de la 
tâche d'étiquetage précédent que vous utilisez pour créer la tâche d'étiquetage de vérification. Le cas 
échéant, vous pouvez utiliser le paramètre editsAllowed pour spécifier si les étiquettes, les attributs 
de catégorie d'étiquette ou les attributs de trame peuvent être modifiés.

{ 
    "documentVersion": "2020-03-01", 
    "frameAttributes": [ 
        { 
            "name":"count players", 
            "editsAllowed":"none",  
            "description":"How many players to you see in the scene?", 
            "type":"number" 
        }, 
        { 
            "name":"select one", 
            "description":"describe the scene", 
            "type":"string", 
            "enum":["clear","blurry"] 
        },    
    ], 
    "categoryGlobalAttributes": [ 
        { 
            "name":"W", 
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            "editsAllowed":"any",  
            "description":"label-attributes-for-all-labels", 
            "type":"string", 
            "enum": ["foo", "buz", "buz2"] 
        } 
    ], 
    "labels": [ 
        { 
            "label": "Car", 
            "editsAllowed":"any",  
            "categoryAttributes": [ 
                { 
                    "name":"X", 
                    "description":"enter a number", 
                    "type":"number", 
                    "editsAllowed":"any" 
                }, 
                { 
                    "name":"Y", 
                    "description":"select an option", 
                    "type":"string", 
                    "enum": ["y1", "y2"], 
                    "editsAllowed":"any" 
                }, 
                { 
                    "name":"Z", 
                    "description":"submit a free-form response", 
                    "type":"string", 
                    "editsAllowed":"none" 
                } 
            ] 
        }, 
        { 
            "label": "Pedestrian", 
            "editsAllowed":"none",  
            "categoryAttributes": [...] 
        } 
    ], 
    "annotationType":"Keypoint", 
    "instructions": {"shortInstruction":"add example short instructions here", 
 "fullInstruction":"<html markup>"}, 
    // include auditLabelAttributeName for label adjustment jobs 
    "auditLabelAttributeName": "myPrevJobLabelAttributeName"
}

Video Frame Verification

Voici un exemple de fichier de configuration de catégorie d'étiquette pour une tâche d'étiquetage de 
trame vidéo.

Vous devez inclure auditLabelAttributeName pour spécifier le nom d'attribut d'étiquette de la 
tâche d'étiquetage précédent que vous utilisez pour créer la tâche d'étiquetage de vérification. En 
outre, vous devez utiliser le paramètre editsAllowed pour spécifier qu'aucune étiquette ne peut être 
modifiée.

{ 
    "documentVersion": "2020-03-01", 
    "frameAttributes": [ 
        { 
            "name":"count players", 
            "editsAllowed":"none",  
            "description":"How many players to you see in the scene?", 
            "type":"number" 
        }, 
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        { 
            "name":"select one", 
            "editsAllowed":"any",  
            "description":"describe the scene", 
            "type":"string", 
            "enum":["clear","blurry"] 
        },    
    ], 
    "categoryGlobalAttributes": [ 
        { 
            "name":"W", 
            "editsAllowed":"none",  
            "description":"label-attributes-for-all-labels", 
            "type":"string", 
            "enum": ["foo", "buz", "buz2"] 
        } 
    ], 
    "labels": [ 
        { 
            "label": "Car", 
            "editsAllowed":"none",  
            "categoryAttributes": [ 
                { 
                    "name":"X", 
                    "description":"enter a number", 
                    "type":"number", 
                    "editsAllowed":"any" 
                }, 
                { 
                    "name":"Y", 
                    "description":"select an option", 
                    "type":"string", 
                    "enum": ["y1", "y2"], 
                    "editsAllowed":"any" 
                }, 
                { 
                    "name":"Z", 
                    "description":"submit a free-form response", 
                    "type":"string", 
                    "editsAllowed":"none" 
                } 
            ] 
        }, 
        { 
            "label": "Pedestrian", 
            "editsAllowed":"none",  
            "categoryAttributes": [...] 
        } 
    ], 
    "annotationType":"Keypoint", 
    "instructions": {"shortInstruction":"add example short instructions here", 
 "fullInstruction":"<html markup>"}, 
    // include auditLabelAttributeName for label adjustment jobs 
    "auditLabelAttributeName": "myPrevJobLabelAttributeName"
}

Création d'instructions de travail

Créez des instructions personnalisées pour l'étiquetage des tâches afin d'améliorer la précision de 
l'application de travail lorsqu'elle exécute ses tâches. Vos instructions sont accessibles lorsque les 
collaborateurs sélectionnent l'option de menu Instructions dans l'interface utilisateur de travail. Les 
instructions courtes doivent comporter moins de 255 caractères et les instructions longues doivent en 
comporter moins de 2 048.
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Il existe deux types d'instructions :

• Instructions courtes – Ces instructions sont affichées aux employés lorsqu'ils sélectionnent Instructions
dans le menu de l'interface utilisateur employé. Ces instructions doivent fournir une référence facile à 
comprendre pour indiquer au collaborateur comment étiqueter correctement un objet.

• Instructions complètes – Ces instructions s'affichent lorsque les employés sélectionnent Plus 
d'instructions dans la fenêtre contextuelle d'instructions. Nous vous recommandons de fournir des 
instructions détaillées pour exécuter la tâche avec plusieurs exemples illustrant les cas limites et autres 
situations difficiles pour étiqueter des objets.

Pour les tâches d'étiquetage de nuage de points 3D, vous pouvez ajouter des instructions employé à votre 
fichier de configuration de catégorie d'étiquette. Vous pouvez utiliser une seule chaîne pour créer des 
instructions ou ajouter une marque HTML pour personnaliser l'apparence de vos instructions et ajouter des 
images. Assurez-vous que toutes les images que vous incluez dans vos instructions sont accessibles au 
public ou, si vos instructions sont incluses dans Amazon S3, que vos employés disposent d'un accès en 
lecture leur permettant de les visualiser.

Utilisation des données d'entrée et de sortie
Les données d'entrée que vous fournissez à Amazon SageMaker Ground Truth sont envoyées à vos 
employés à des fins d'étiquetage. Vous choisissez les données à envoyer à vos employés en créant un 
fichier manifeste unique qui définit toutes les données qui nécessitent un étiquetage ou en envoyant des 
objets de données d'entrée à une tâche d'étiquetage en streaming pour être étiqueté en temps réel.

Les données de sortie sont le résultat de votre tâche d'étiquetage. Le fichier de données de sortie, ou
fichier manifeste augmenté, contient des données d'étiquette pour chaque objet que vous envoyez à la 
tâche d'étiquetage et des métadonnées sur l'étiquette attribuée à des objets de données.

Lorsque vous utilisez les types de tâche intégrés de classification d'image (étiquette unique et multiple), de 
classification de texte (étiquette unique et multiple), de détection d'objets et de segmentation sémantique 
pour créer une tâche d'étiquetage, vous pouvez utiliser le fichier manifeste augmenté résultant pour 
lancer une tâche d'entraînement SageMaker. Pour obtenir une démonstration de l'utilisation d'un 
« manifeste augmenté » permettant d'entraîner un modèle de machine learning de détection d'objets avec 
Amazon SageMaker, veuillez consulter object_detection_augmented_manifest_training.ipynb. Pour plus 
d'informations, consultez Fournir des métadonnées d'ensembles de données à des tâches d'entraînement 
avec un fichier manifeste augmenté (p. 2621).

Rubriques
• Données d'entrée (p. 490)
• Données d'entrée de nuage de points 3D (p. 504)
• Données source de trame vidéo (p. 531)
• Données de sortie (p. 537)

Données d'entrée
Les données d'entrée sont les objets de données que vous envoyez à vos employés pour qu'ils les 
étiquettent. Il existe deux façons d'envoyer des objets de données à Ground Truth pour l'étiquetage :

• Envoyez une liste d'objets de données qui nécessitent un étiquetage à l'aide d'un fichier manifeste 
source.

• Envoyez des objets de données individuels en temps réel à une tâche d'étiquetage en streaming en 
exécution permanente.
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Si vous avez un jeu de données qui doit être étiqueté une fois et que vous n'avez pas besoin d'une tâche 
d'étiquetage continue, créez une tâche d'étiquetage standard à l'aide d'un fichier manifeste source.

Si vous souhaitez envoyer régulièrement de nouveaux objets de données à votre tâche d'étiquetage 
une fois qu'elle a démarré, créez une tâche d'étiquetage en streaming. Lorsque vous créez une tâche 
d'étiquetage en streaming, vous pouvez éventuellement utiliser un fichier manifeste source pour spécifier 
un groupe de données que vous souhaitez étiqueter immédiatement après le démarrage de la tâche. 
Tant qu'elle est active, vous pouvez en permanence envoyer de nouveaux objets de données à une tâche 
d'étiquetage en streaming.

Note

Les tâches d'étiquetage en streaming ne sont prises en charge que par l'API SageMaker. Vous ne 
pouvez pas créer une tâche d'étiquetage en streaming à l'aide de la console SageMaker.

Les types de tâches suivants ont des exigences et des options spéciales en matière de données source :

• Pour connaître les exigences en matière de données source des tâches d'étiquetage de nuage de points 
3D, veuillez consulter Données d'entrée de nuage de points 3D (p. 504).

• Pour connaître les exigences en matière de données source des tâches d'étiquetage de trame vidéo, 
veuillez consulter Données source de trame vidéo (p. 531).

Rubriques
• Utilisez un fichier manifeste source (p. 491)
• Configuration automatique des données (p. 492)
• Formats de données pris en charge (p. 494)
• Tâches d'étiquetage en streaming Ground Truth (p. 495)
• Quotas de données d'entrée (p. 500)
• Filtrage et sélection des données pour l'étiquetage  (p. 503)

Utilisez un fichier manifeste source

Chaque ligne d'un fichier manifeste source est une entrée contenant un objet, ou une référence à un objet 
à étiqueter. Une entrée peut également contenir des étiquettes provenant de tâches précédentes et, pour 
certains types de tâches, des informations supplémentaires.

Les données source et le fichier manifeste doivent être stockés dans Amazon Simple Storage Service 
(Amazon S3). Chacun possède des exigences spécifiques en matière de stockage et d'accès, à savoir :

• Le compartiment Amazon S3 qui contient les données d'entrée doit se trouver dans la même région AWS 
que celle dans laquelle vous exécutez Amazon SageMaker Ground Truth. Vous devez accorder à 
Amazon SageMaker un accès aux données stockées dans le compartiment Amazon S3 afin qu'il 
puisse les lire. Pour en savoir plus sur les compartiments Amazon S3, veuillez consulter Utilisation des 
compartiments Amazon S3.

• Le fichier manifeste doit se trouver dans la même région AWS que les fichiers de données, mais il n'a 
pas besoin d'être au même endroit. Il peut être stocké dans n'importe quel compartiment Amazon S3 
accessible au rôle AWS Identity and Access Management (IAM) que vous avez attribué à Ground Truth 
lorsque vous avez créé la tâche d'étiquetage.

Note

Les types de tâche de nuage de points 3D et de trame vidéo ont des exigences différentes en 
matière d'attributs et de manifeste source.
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Pour les types de tâches de nuage de points 3D, reportez-vous à Création d'un fichier manifeste 
d'entrée pour une tâche d'étiquetage de nuage de points 3D (p. 506).
Pour les types de tâches d'image vidéo, reportez-vous à Création d'un fichier manifeste source de 
trame vidéo (p. 536).

Le manifeste est un fichier codé en UTF-8 dans lequel chaque ligne est un objet JSON complet et valide. 
Chaque ligne est délimitée par un saut de ligne standard, \n ou \r\n. Chaque ligne étant un objet JSON 
valide, elle ne peut pas comporter de caractères de saut de ligne sans échappement. Pour de plus amples 
informations sur le format de données, veuillez consulter Lignes JSON.

Chaque objet JSON du fichier manifeste ne peut pas comporter plus de 100 000 caractères. Aucun attribut 
unique dans un objet ne peut contenir plus de 20 000 caractères. Les noms d'attribut ne peuvent pas 
commencer par $ (signe dollar).

Chaque objet JSON du fichier manifeste doit contenir l'une des clés suivantes : source-ref ou source. 
La valeur des clés est interprétée comme suit :

• source-ref – La source de l'objet est l'objet Amazon S3 spécifié dans la valeur. Utilisez cette valeur 
lorsque l'objet est un objet binaire, comme une image.

• source – La source de l'objet est la valeur. Utilisez cette valeur lorsque l'objet est une valeur de texte.

Voici un exemple de fichier manifeste pour des fichiers stockés dans un compartiment Amazon S3 :

{"source-ref": "S3 bucket location 1"}
{"source-ref": "S3 bucket location 2"} 
   ...
{"source-ref": "S3 bucket location n"} 

Utilisez la clé source-ref pour les fichiers image pour les tâches d'étiquetage de classification vidéo de 
cadre de délimitation, classification des images (étiquette simple et multiple), segmentation sémantique 
et clips vidéo. Les tâches d'étiquetage de nuage de points 3D et de trame vidéo utilisent également la clé
source-ref, mais ces tâches d'étiquetage nécessitent des informations supplémentaires dans le fichier 
manifeste source. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Données d'entrée de nuage de 
points 3D (p. 504) et Données source de trame vidéo (p. 531).

Voici un exemple de fichier manifeste avec les données d'entrée stockées dans le manifeste :

{"source": "Lorem ipsum dolor sit amet"}
{"source": "consectetur adipiscing elit"} 
   ...
{"source": "mollit anim id est laborum"} 

Utilisez la clé source pour les tâches d'étiquetage de la classification de texte à une ou plusieurs 
étiquettes et de reconnaissance des entités nommées.

Vous pouvez inclure d'autres paires clé-valeur dans le fichier manifeste. Ces paires sont transmises 
telles quelles au fichier de sortie. C'est utile si vous souhaitez transmettre des informations entre vos 
applications. Pour plus d'informations, consultez Données de sortie (p. 537).

Configuration automatique des données

Vous pouvez utiliser la configuration automatisée des données pour créer des fichiers manifestes pour 
vos tâches d'étiquetage dans la console Ground Truth à l'aide d'images, de vidéos, de trames vidéo, de 
fichiers texte (.txt) et de fichiers CSV (.csv) stockés dans Amazon S3. Lorsque vous utilisez la configuration 
automatisée des données, vous spécifiez un emplacement Amazon S3 où vos données source sont 
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stockées ainsi que leur type de données, et Ground Truth recherche les fichiers correspondant à ce type 
dans l'emplacement que vous spécifiez.

Note

Ground Truth n'utilise pas une clé AWS KMS pour accéder à vos données source ou écrire le 
fichier manifeste source dans l'emplacement Amazon S3 que vous spécifiez. L'utilisateur ou le rôle 
IAM qui crée la tâche d'étiquetage doit disposer des autorisations nécessaires pour accéder à vos 
objets de données source dans Amazon S3.

Avant d'utiliser la procédure suivante, assurez-vous que vos images ou fichiers d'entrée sont au format 
approprié :

• Fichiers image – Les fichiers image doivent respecter les limites de taille et de résolution indiquées dans 
les tableaux que vous pouvez trouver dans Quota de taille des fichiers d'entrée (p. 500).

• Fichiers texte – Les données texte peuvent être stockées dans un ou plusieurs fichiers .txt. Chaque 
élément à étiqueter doit être séparé par un saut de ligne standard.

• Fichiers CSV – Les données texte peuvent être stockées dans un ou plusieurs fichiers .csv. Chaque 
élément à étiqueter doit se trouver sur une ligne distincte.

• Vidéos – Le format des fichiers vidéo peut être l'un des suivants : .mp4, .ogg et .webm. Si vous souhaitez 
extraire des trames vidéo de vos fichiers vidéo pour la détection d'objets ou le suivi d'objets, veuillez 
consulter Fournir des fichiers vidéo (p. 532).

• Trames vidéo – Les trames vidéo sont des images extraites d'une vidéo. Toutes les images extraites 
d'une seule vidéo sont appelées séquence de trames vidéo. Chaque séquence de trames vidéo doit 
avoir des clés de préfixe uniques dans Amazon S3. Voir Fournir des trames vidéo (p. 531). Pour 
ce type de données, veuillez consulter Configuration automatisée des données source de trame 
vidéo (p. 533)

Important

Pour les tâches d'étiquetage de détection et de suivi d'objets dans les trames vidéo, veuillez 
consulter Configuration automatisée des données source de trame vidéo (p. 533) pour savoir 
comment utiliser la configuration automatisée des données.

Utilisez ces instructions pour configurer automatiquement votre connexion de jeu de données source avec 
Ground Truth.

Connectez automatiquement vos données dans Amazon S3 avec Ground Truth

1. Accédez à la page Création d'une tâche d'étiquetage dans la console Amazon SageMaker à l'adresse
https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.

Ce lien vous situe dans la région AWS de Virginie du Nord (us-east-1). Si vos données d'entrée se 
trouvent dans un compartiment Amazon S3 d'une autre région, spécifiez cette région. Pour modifier 
votre région AWS, dans la barre de navigation, choisissez le nom de la région actuellement affichée.

2. Sélectionnez Create labeling job (Créer une tâche d'étiquetage).
3. Saisissez un Job name (Nom de la tâche).
4. Dans la section Input data setup (Configuration des données source), sélectionnez Automated data 

setup (Configuration automatisée des données).
5. Saisissez un URI Amazon S3 pour S3 location for input datasets (Emplacement S3 pour les jeux de 

données source).
6. Spécifier votre S3 location for output datasets (Emplacement S3 pour les jeux de données de sortie). 

C'est l'endroit où vos données seront stockées.
7. Choisissez votre Data type (Type de données) en utilisant la liste déroulante.
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8. Utilisez le menu déroulant sous IAM Role (Rôle IAM) pour sélectionner un rôle d'exécution. Si vous 
sélectionnez Create a role (Créer un rôle), spécifiez les compartiments Amazon S3 auxquels vous 
souhaitez accorder l'autorisation d'accès à ce rôle. Ce rôle doit avoir l'autorisation d'accéder aux 
compartiments S3 que vous avez spécifiés aux étapes 5 et 6.

9. Sélectionnez Complete data setup (Terminer la configuration des données).

Le GIF suivant montre comment utiliser la configuration automatisée des données pour les données 
d'image. Cet exemple va créer un fichier dataset-YYMMDDTHHMMSS.manifest dans le compartiment 
Amazon S3 example-groundtruth-images où YYMMDDTHHmmSS indique l'année (YY), le mois (MM), 
le jour (DD) et le temps en heures (HH), minutes (mm) et secondes (ss), de la création du fichier manifeste 
source.

Formats de données pris en charge
Lorsque vous créez un fichier manifeste source pour un Types de tâches intégrées manuellement, vos 
données source doivent être dans l'un des formats de fichier pris en charge suivants pour le type de 
données source respectif. Pour en savoir plus sur la configuration automatisée des données, veuillez 
consulter Configuration automatique des données (p. 492).

Tip

Lorsque vous utilisez la configuration automatisée des données, des formats de données 
supplémentaires peuvent être utilisés pour générer un fichier manifeste source pour les types de 
tâches basées sur des trames vidéo ou du texte.

Types de tâche Type de données 
d'entrée

Formats pris en charge Exemple de ligne de 
manifeste source

Zone de délimitation, 
segmentation 
sémantique, 
classification des 
images (étiquette unique 
et multiple), vérification 
et ajustement des 
étiquettes

Image .jpg, .jpeg, .png
{"source-ref": 
 "s3://DOC-EXAMPLE-
BUCKET1/example-
image.png"}

Reconnaissance des 
entités nommées, 
classification de texte 
(étiquette unique et 
multiple)

Texte Texte brut
{"source": "Lorem 
 ipsum dolor sit 
 amet"}

Classification des vidéos Clips vidéo .mp4, .ogg et .webm
{"source-ref": 
 "s3:///example-
video.mp4"}

Détection d'objets 
de trame vidéo, suivi 
d'objets de trame vidéo 
(cadre de délimitation, 
polylignes, polygones ou 
point clé)

Trames vidéo et fichiers 
de séquence de trames 
vidéo (pour le suivi 
d'objets)

Trames 
vidéo : .jpg, .jpeg, .png

Fichiers de 
séquence : .json

Reportez-vous 
à Création d'un fichier 
manifeste source de 
trame vidéo (p. 536).

Segmentation 
sémantique de nuage 
de points 3D, détection 

Nuages de points et 
fichiers de séquence de 

Nuages de points : 
format de pack 
binaire et ASCII. 

Reportez-vous 
à Création d'un fichier 
manifeste d'entrée pour 
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Types de tâche Type de données 
d'entrée

Formats pris en charge Exemple de ligne de 
manifeste source

d'objets de nuage de 
points 3D, suivi d'objets 
de nuage de points 3D

nuages de points (pour 
le suivi d'objets)

Pour de plus amples 
informations, veuillez 
consulter Formats de 
données 3D brutes 
acceptés (p. 504).

Fichiers de 
séquence : .json

une tâche d'étiquetage 
de nuage de points 
3D (p. 506).

Tâches d'étiquetage en streaming Ground Truth
Si vous souhaitez envoyer perpétuellement de nouveaux objets de données à Amazon SageMaker Ground 
Truth pour qu'ils soient étiquetés, utilisez une tâche d'étiquetage en streaming. Les tâches d'étiquetage en 
streaming vous permettent de :

• Envoyez de nouveaux objets de jeu de données aux employés en temps réel à l'aide d'une tâche 
d'étiquetage qui s'exécute perpétuellement. Les employés reçoivent continuellement de nouveaux objets 
de données à étiqueter tant que la tâche d'étiquetage est active et que de nouveaux objets lui sont 
envoyés.

• Obtenez une visibilité sur le nombre d'objets qui ont été mis en file d'attente pour être étiquetés. Utilisez 
ces informations pour contrôler le flux des objets de données envoyés à votre tâche d'étiquetage.

• Recevez en temps réel les données d'étiquette pour les objets de données individuels lorsque les 
employés finissent de les étiqueter.

Les tâches d'étiquetage en streaming Ground Truth restent actives jusqu'à ce qu'elles soient arrêtées 
manuellement ou qu'elles soient inactives pendant plus de 10 jours. Vous pouvez envoyer par intermittence 
de nouveaux objets de données aux employés tant que la tâche d'étiquetage est active.

Si vous êtes un nouvel utilisateur des tâches d'étiquetage en streaming Ground Truth, il est recommandé 
de consulter Fonctionnement (p. 495).

Utilisez Créer une tâche d'étiquetage en streaming (p. 468) pour savoir comment créer une tâche 
d'étiquetage en streaming.

Note

Les tâches d'étiquetage en streaming Ground Truth ne sont prises en charge que par l'API 
SageMaker.

Rubriques
• Fonctionnement (p. 495)
• Envoi de données à une tâche d'étiquetage en streaming (p. 496)
• Gérer les requêtes d'étiquetage à l'aide d'une file d'attente Amazon SQS  (p. 498)
• Recevoir des données de sortie à partir d'une tâche étiquetage en streaming (p. 498)
• Gestion des messages en double (p. 498)

Fonctionnement

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage en streaming Ground Truth, elle reste active jusqu'à ce 
qu'elle soit arrêtée manuellement, qu'elle reste inactive pendant plus de 10 jours ou qu'elle ne soit 
plus en mesure d'accéder aux sources de données source. Vous pouvez envoyer par intermittence de 
nouveaux objets de données aux employés tant qu'elle est active. Un collaborateur peut continuer à 
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recevoir de nouveaux objets de données en temps réel tant que le nombre total de tâches actuellement 
disponibles pour l'employé est inférieur à la valeur spécifiée dans MaxConcurrentTaskCount. 
Sinon, l'objet de données est envoyé à une file d'attente que Ground Truth crée en votre nom dans
Amazon Simple Queue Service(Amazon SQS) en vue de traitement ultérieur. Ces tâches sont envoyées 
aux employés dès que le nombre total de tâches actuellement disponibles pour un employé tombe en 
dessous MaxConcurrentTaskCount. Si un objet de données n'est pas envoyé à un employé après 
14 jours, il expire. Vous pouvez afficher le nombre de tâches en attente dans la file d'attente et ajuster le 
nombre d'objets que vous envoyez à la tâche d'étiquetage. Par exemple, vous pouvez réduire la vitesse 
à laquelle vous envoyez des objets à la tâche d'étiquetage si la quantité d'objets en attente dépasse un 
certain seuil.

Envoi de données à une tâche d'étiquetage en streaming

Vous pouvez éventuellement soumettre des données source à une tâche d'étiquetage en streaming 
une seule fois lorsque vous créez la tâche d'étiquetage à l'aide d'un fichier manifeste source. Une fois 
que la tâche d'étiquetage a démarré et que son statut est InProgress, vous pouvez soumettre de 
nouveaux objets de données à votre tâche d'étiquetage en temps réel à l'aide de votre rubrique d'entrée 
Amazon SNS et des notifications d'événements Amazon S3.

Envoi d'objets de données au démarrage de la tâche d'étiquetage (une seule fois) :

• Utiliser un fichier manifeste source : vous pouvez éventuellement spécifier un fichier manifeste source 
URI Amazon S3 dans ManifestS3Uri lorsque vous créez la tâche d'étiquetage en streaming. Ground 
Truth envoie chaque objet de données du fichier manifeste aux employés pour l'étiquetage dès le début 
de la tâche d'étiquetage. Pour en savoir plus, consultez Créer un fichier manifeste (facultatif) (p. 471).

Une fois que vous avez soumis une demande de création de la tâche d'étiquetage en streaming, son 
statut sera Initializing. Une fois que la tâche d'étiquetage est active, le statut passe à InProgress
et vous pouvez commencer à utiliser les options en temps réel pour soumettre des objets de données 
supplémentaires pour l'étiquetage.

Envoi d'objets de données en temps réel :

• Envoyer des objets de données à l'aide de messages Amazon SNS – Vous pouvez envoyer de nouveaux 
objets de données Ground Truth à étiqueter en envoyant un message Amazon SNS. Vous allez envoyer 
ce message à une rubrique d'entrée Amazon SNS que vous créez et spécifiez lorsque vous créez votre 
tâche d'étiquetage en streaming. Pour plus d'informations, consultez Envoyer des objets de données à 
l'aide d'Amazon SNS (p. 496).

• Envoyer des objets de données en les plaçant dans un compartiment Amazon S3 – Chaque fois que 
vous ajoutez un nouvel objet de données à un compartiment Amazon S3, vous pouvez demander 
à Ground Truth de traiter cet objet pour l'étiquetage. Pour ce faire, vous ajoutez une notification 
d'événement au compartiment afin qu'il avertisse votre rubrique d'entrée Amazon SNS chaque fois qu'un 
nouvel objet est ajouté (oucréé) dans ce compartiment. Pour plus d'informations, consultez Envoi d'objets 
de données avec Amazon S3 (p. 497). Cette option n'est pas disponible pour les tâches d'étiquetage 
basées sur du texte, telles que la classification de texte et la reconnaissance des entités nommées.

Important

Si vous utilisez la configuration Amazon S3, n'utilisez pas le même emplacement Amazon S3 
pour votre configuration de données source et vos données de sortie. Vous spécifiez le préfixe 
S3 pour vos données de sortie lorsque vous créez une tâche d'étiquetage.

Envoyer des objets de données à l'aide d'Amazon SNS

Vous pouvez envoyer des objets de données à votre tâche d'étiquetage en streaming à l'aide d'Amazon 
Simple Notification Service (Amazon SNS). Amazon SNS est un service Web qui coordonne et gère la 
mise à disposition des messages à destination et à partir de points de terminaison (par exemple, une 
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adresse e-mail ou une fonction AWS Lambda). Une rubrique Amazon SNS agit comme un canal de 
communication entre deux points de terminaison ou plus. Vous utilisez Amazon SNS pour envoyer, ou
publier, de nouveaux objets de données à la rubrique spécifiée dans le paramètre CreateLabelingJob
SnsTopicArn dans InputConfig. Le format de ces messages est le même qu'une seule ligne d'un
Fichier manifeste source.

Par exemple, vous pouvez envoyer un morceau de texte à une tâche d'étiquetage de classification de texte 
actif en le publiant dans votre rubrique d'entrée. Le message que vous publiez peut se présenter comme 
suit :

{"source": "Lorem ipsum dolor sit amet"}

Pour envoyer un nouvel objet image à une tâche d'étiquetage de classification d'image, votre message peut 
ressembler à ce qui suit :

{"source-ref": "s3://awsexamplebucket/example-image.jpg"}

Note

Vous pouvez également inclure des identifiants de déduplication personnalisés et des clés de 
déduplication dans vos messages Amazon SNS. Pour en savoir plus, consultez  Gestion des 
messages en double (p. 498).

Lorsque Ground Truth crée votre tâche d'étiquetage en streaming, il s'abonne à votre rubrique d'entrée 
Amazon SNS.

Envoi d'objets de données avec Amazon S3

Vous pouvez envoyer un ou plusieurs nouveaux objets de données à une tâche d'étiquetage en 
streaming en les plaçant dans un compartiment Amazon S3 configuré avec une notification d'événement 
Amazon SNS. Vous pouvez configurer un événement pour notifier votre rubrique d'entrée Amazon SNS 
chaque fois qu'un nouvel objet est créé dans votre compartiment. Vous devez spécifier cette même 
rubrique d'entrée Amazon SNS dans le paramètre CreateLabelingJob SnsTopicArn dans
InputConfig.

Chaque fois que vous configurez un compartiment Amazon S3 pour envoyer des notifications à 
Amazon SNS, Ground Truth publiera un événement de test "s3:TestEvent" pour être sûr que la 
rubrique existe et que le propriétaire du compartiment Amazon S3 spécifié est autorisé à publier dans la 
rubrique spécifiée. Il est recommandé de configurer votre connexion Amazon S3 avec Amazon SNS avant 
de commencer une tâche d'étiquetage en streaming. Si vous ne le faites pas, cet événement de test peut 
s'enregistrer en tant qu'objet de données et être envoyé à Ground Truth pour l'étiquetage.

Important

Si vous utilisez la configuration Amazon S3, n'utilisez pas le même emplacement Amazon S3 pour 
votre configuration de données source et vos données de sortie. Vous spécifiez le préfixe S3 pour 
vos données de sortie lorsque vous créez une tâche d'étiquetage.
Pour toutes les tâches d'étiquetage basées sur les images, Ground Truth exige que tous 
les compartiments S3 soient associés à une politique CORS. Pour en savoir plus, consultez
Autorisations CORS requises (p. 575).

Une fois que vous avez configuré votre compartiment Amazon S3 et créé votre tâche d'étiquetage, vous 
pouvez ajouter des objets à votre compartiment et Ground Truth envoie cet objet aux employés ou le place 
dans votre file d'attente Amazon SQS.

Pour en savoir plus, consultez Configurer des notifications d'événement de compartiment 
Amazon S3 (p. 471).
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Important

Cette option n'est pas disponible pour les tâches d'étiquetage basées sur du texte, telles que la 
classification de texte et la reconnaissance des entités nommées.

Gérer les requêtes d'étiquetage à l'aide d'une file d'attente Amazon SQS

Lorsque Ground Truth crée votre tâche d'étiquetage en streaming, il crée une file d'attente Amazon SQS 
dans le compte AWS qui a été utilisé pour créer la tâche d'étiquetage. Le nom de file d'attente est
GroundTruth-labeling_job_name, où labeling_job_name est le nom de votre tâche d'étiquetage, 
en minuscules. Lorsque vous envoyez des objets de données à votre tâche d'étiquetage, Ground Truth 
envoie les objets de données directement aux employés ou place la tâche dans votre file d'attente pour être 
traitée ultérieurement. Si un objet de données n'est pas envoyé à un employé après 14 jours, il expire et est 
retiré de la file d'attente. Vous pouvez configurer une alarme dans Amazon SQS pour détecter l'expiration 
des objets et utiliser ce mécanisme pour contrôler la quantité d'objets que vous envoyez à votre tâche 
d'étiquetage.

Important

La modification, la suppression ou l'envoi d'objets directement à la file d'attente Amazon SQS 
associée à votre tâche d'étiquetage en streaming peut entraîner des échecs de tâche.

Recevoir des données de sortie à partir d'une tâche étiquetage en streaming

Votre compartiment de sortie Amazon S3 est régulièrement mis à jour avec les nouvelles données de sortie 
de votre tâche d'étiquetage en streaming.

Le cas échéant, vous pouvez spécifier une rubrique de sortie Amazon SNS. Chaque fois qu'un employé 
soumet un objet étiqueté, une notification contenant les données en sortie est envoyée à cette rubrique. 
Vous pouvez abonner un point de terminaison à votre rubrique de sortie SNS pour recevoir des 
notifications ou déclencher des événements lorsque vous recevez des données de sortie d'une tâche 
d'étiquetage. Utilisez une rubrique de sortie Amazon SNS si vous souhaitez effectuer un chaînage en 
temps réel à une autre tâche en streaming et recevoir des notifications Amazon SNS chaque fois qu'un 
objet de données est envoyé par un employé.

Pour en savoir plus, consultez Abonner un point de terminaison à votre rubrique de sortie 
Amazon SNS (p. 471).

Gestion des messages en double

Pour les objets de données envoyés en temps réel, Ground Truth garantit qu'ils restent idempotents en 
s'assurant que chaque objet unique n'est envoyé pour l'étiquetage qu'une seule fois, même si le message 
d'entrée faisant référence à cet objet est reçu plusieurs fois (messages dupliqués). Pour ce faire, chaque 
objet de données envoyé à une tâche d'étiquetage en streaming se voit attribuer un ID de déduplication, 
qui est identifié par une clé de déduplication.

Si vous envoyez vos demandes d'étiquetage d'objets de données directement via votre rubrique 
d'entrée Amazon SNS à l'aide de messages Amazon SNS, vous pouvez choisir une clé de déduplication 
personnalisée et des ID de déduplication pour vos objets. Pour plus d'informations, consultez Spécifier une 
clé et un ID de déduplication dans un message Amazon SNS (p. 499).

Si vous ne fournissez pas votre propre clé de déduplication, ou si vous utilisez la configuration Amazon S3 
pour envoyer des objets de données à votre tâche d'étiquetage, Ground Truth utilise l'un des éléments 
suivants pour l'ID de déduplication :

• Pour les messages envoyés directement à votre rubrique d'entrée Amazon SNS, Ground Truth utilise l'ID 
de message SNS.
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• Pour les messages provenant d'une configuration Amazon S3, Ground Truth crée un ID de déduplication 
en combinant l'URI Amazon S3 de l'objet avec le jeton séquenceur dans le message.

Spécifier une clé et un ID de déduplication dans un message Amazon SNS

Lorsque vous envoyez un objet de données à votre tâche d'étiquetage en streaming à l'aide d'un message 
Amazon SNS, vous avez la possibilité de spécifier votre clé de déduplication et votre ID de déduplication 
de l'une des manières suivantes. Dans tous ces scénarios, identifiez votre clé de déduplication avec
dataset-objectid-attribute-name.

Apporter vos propres ID et clé de déduplication

Créez vos propres ID et clé de déduplication en configurant votre message Amazon SNS comme suit. 
Remplacez byo-key par votre clé et UniqueId par l'ID de déduplication de cet objet de données.

{ 
    "source-ref":"s3://bucket/prefix/object1",  
    "dataset-objectid-attribute-name":"byo-key", 
    "byo-key":"UniqueId"  
}

La clé de déduplication peut contenir jusqu'à 140 caractères. Les modèles pris en charge sont les 
suivants : "^[$a-zA-Z0-9](-*[a-zA-Z0-9])*".

Votre ID de déduplication peut contenir jusqu'à 1 024 caractères. Les modèles pris en charge sont les 
suivants : ^(https|s3)://([^/]+)/?(.*)$.

Utilisation d'une clé existante pour votre clé de déduplication

Vous pouvez utiliser une clé existante dans votre message comme clé de déduplication. Lorsque vous 
effectuez cette opération, la valeur associée à cette clé est utilisée pour l'ID de déduplication.

Par exemple, vous pouvez utiliser source-ref comme clé de déduplication en formatant votre message 
comme suit :

{ 
    "source-ref":"s3://bucket/prefix/object1", 
    "dataset-objectid-attribute-name":"source-ref"  
}

Dans cet exemple, Ground Truth utilise "s3://bucket/prefix/object1" pour l'ID de déduplication.

Trouver la clé et l'ID de déduplication dans vos données de sortie

Vous pouvez voir la clé et l'ID de déduplication dans vos données de sortie. La clé de déduplication est 
identifiée par dataset-objectid-attribute-name.

Lorsque vous utilisez votre propre clé de déduplication personnalisée, votre sortie contient quelque chose 
de similaire à ce qui suit :

"dataset-objectid-attribute-name": "byo-key",
"byo-key": "UniqueId",

Lorsque vous ne spécifiez pas de clé, vous pouvez trouver l'ID de déduplication que Ground Truth a 
attribué à votre objet de données comme suit. Le paramètre $label-attribute-name-object-id
identifie votre ID de déduplication.
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{ 
    "source-ref":"s3://bucket/prefix/object1",  
    "dataset-objectid-attribute-name":"$label-attribute-name-object-id" 
    "label-attribute-name" :0, 
    "label-attribute-name-metadata": {...}, 
    "$label-attribute-name-object-id":"<service-generated-key>"
}

Pour <service-generated-key>, si l'objet de données est provient d'une configuration Amazon S3, 
Ground Truth ajoute une valeur unique utilisée par le service et émet un nouveau champ clé par
$sequencer qui montre le séquenceur Amazon S3 utilisé. Si l'objet a été envoyé directement à SNS, 
Ground Truth utilise l'ID de message SNS.

Note

N'utilisez pas le $ dans votre nom d'attribut d'étiquette.

Quotas de données d'entrée
Les jeux de données d'entrée utilisés dans les tâches d'étiquetage de segmentation sémantique disposent 
d'un quota de 20 000 éléments. Pour tous les autres types de tâches d'étiquetage, le quota de taille de 
l'ensemble de données est de 100 000 éléments. Pour demander une augmentation du quota pour les 
tâches d'étiquetage autres que les tâches de segmentation sémantique, veuillez consulter les procédures 
de la section Service Quotas AWS pour demander une augmentation du quota.

Les données d'image d'entrée pour les tâches d'étiquetage d'apprentissage actif et non actif ne doivent pas 
dépasser les quotas de taille et de résolution. L'apprentissage actif fait référence aux tâches d'étiquetage 
qui utilisent l'étiquetage automatisé des données. L'apprentissage non actif fait référence aux tâches 
d'étiquetage qui n'utilisent pas l'étiquetage automatisé des données.

Des quotas supplémentaires s'appliquent pour les catégories d'étiquettes pour tous les types de tâches, 
ainsi que pour les données source et les attributs de catégorie d'étiquetage pour les types de tâches de 
nuage de points 3D et de trame vidéo.

Quota de taille des fichiers d'entrée

Les fichiers d'entrée ne peuvent pas dépasser les quotas de taille suivants pour les tâches d'étiquetage 
d'apprentissage actif et non actif. Il n'y a pas de quota de taille de fichier source pour les vidéos utilisées 
dans les tâches d'étiquetage de Classification vidéo.

Type de tâche d'étiquetage Quota de taille des fichiers d'entrée

Image classification 40 Mo

Zone de délimitation (Détection d'objet) 40 Mo

Segmentation sémantique 40 Mo

Ajustement des étiquettes de cadre de délimitation 
(détection d'objet)

40 Mo

Ajustement des étiquettes de segmentation 
sémantique

40 Mo

Vérification des étiquettes de cadre de délimitation 
(détection d'objet)

40 Mo

Vérification des étiquettes de segmentation 
sémantique

40 Mo
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Quotas de résolution d'image d'entrée

La résolution d'un fichier image fait référence au nombre de pixels contenus dans une image et détermine 
la quantité de détails qu'une image contient. Les quotas de résolution des images varient en fonction du 
type de tâche d'étiquetage et de l'algorithme SageMaker intégré utilisé. Le tableau suivant répertorie les 
quotas de résolution pour les images utilisés dans les tâches d'étiquetage d'apprentissage actif et non actif.

Type de tâche d'étiquetage Quota de 
résolution - Apprentissage non 
actif

Quota de 
résolution - Apprentissage actif

Image classification 100 millions de pixels 3840 x 2160 pixels (4 Ko)

Zone de délimitation (Détection 
d'objet)

100 millions de pixels 3840 x 2160 pixels (4 Ko)

Segmentation sémantique 100 millions de pixels 1920 x 1080 pixels (1080 p)

Ajustement des étiquettes de 
détection d'objet

100 millions de pixels 3840 x 2160 pixels (4 Ko)

Ajustement des étiquettes de 
segmentation sémantique

100 millions de pixels 1920 x 1080 pixels (1080 p)

Vérification des étiquettes de 
détection d'objet

100 millions de pixels Non disponible

Vérification des étiquettes de 
segmentation sémantique

100 millions de pixels Non disponible

Quotas des catégories d'étiquette

Chaque type de tâche d'étiquetage dispose d'un quota pour le nombre de catégories d'étiquettes que vous 
pouvez spécifier. Les employés sélectionnent des catégories d'étiquettes pour créer des annotations. 
Par exemple, vous pouvez spécifier des catégories d'étiquette car (voiture), pedestrian (piétons) et
biker (motard) lors de la création d'une tâche d'étiquetage de cadre de délimitation. Les employés 
sélectionneront la catégorie car (voiture) avant de dessiner des cadres de délimitation autour de celles-ci.

Important

Les noms de catégorie d'étiquette ne peuvent pas dépasser 256 caractères.
Toutes les catégories d'étiquette doivent être uniques. Vous ne pouvez pas spécifier de catégories 
d'étiquettes en double.

Les limites de catégorie d'étiquettes suivantes s'appliquent aux tâches d'étiquetage. Les quotas pour les 
catégories d'étiquettes dépendent de l'utilisation ou non de l'opération CreateLabelingJob de l'API 
SageMaker ou de la console pour créer une tâche d'étiquetage.

Type de tâche d'étiquetage Quota de catégorie d'étiquette - 
API

Quota de catégorie d'étiquette - 
Console

Classification des images 
(plusieurs étiquettes)

50 50

Classification des images (une 
seule étiquette)

Illimité 30

Zone de délimitation (Détection 
d'objet)

50 50
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Type de tâche d'étiquetage Quota de catégorie d'étiquette - 
API

Quota de catégorie d'étiquette - 
Console

Vérification des étiquettes Illimité 30

Segmentation sémantique (avec 
apprentissage actif)

20 10

Segmentation sémantique (sans 
apprentissage actif)

Illimité 10

Reconnaissance des entités 
nommées (NER)

Illimité 30

Classification de texte (plusieurs 
étiquettes)

50 50

Classification du texte (étiquette 
unique)

Illimité 30

Classification des vidéos 30 30

Détection d'objets dans les 
trames vidéo

30 30

Suivi d'objets dans les trames 
vidéo

30 30

Détection d'objets de nuage de 
points 3D

30 30

Suivi d'objets de nuage de points 
3D

30 30

Segmentation sémantique du 
nuage de points 3D

30 30

Quotas de tâche d'étiquetage de nuage de points 3D et de trames vidéo

Les quotas suivants s'appliquent aux données source de tâche d'étiquetage de nuage de points 3D et de 
trames vidéo.

Type de tâche d'étiquetage Quotas de données source

Détection d'objets dans les trames vidéo 2 000 trames vidéo (images) par séquence

Détection d'objets dans les trames vidéo 10 séquences de trames vidéo par fichier 
manifeste

Suivi d'objets dans les trames vidéo 2 000 trames vidéo (images) par séquence

Suivi d'objets dans les trames vidéo 10 séquences de trames vidéo par fichier 
manifeste

Détection d'objets de nuage de points 3D 100 000 trames de nuage de points par tâche 
d'étiquetage

Suivi d'objets de nuage de points 3D 100 000 séquences de trames de nuage de points 
par tâche d'étiquetage
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Type de tâche d'étiquetage Quotas de données source

Suivi d'objets de nuage de points 3D 500 trames de nuage de points dans chaque fichier 
de séquences

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage de trame vidéo ou de nuage de points 3D, vous pouvez ajouter 
un ou plusieurs attributs de catégorie d'étiquette à chaque catégorie d'étiquette que vous spécifiez pour que 
les employés fournissent davantage d'informations sur une annotation.

Chaque attribut de catégorie d'étiquette a un attribut de catégorie d'étiquette name unique et une liste 
d'une ou plusieurs options (valeurs) à choisir. Pour en savoir plus, veuillez consulter Interface utilisateur 
(UI) de travail (p. 378) pour les tâches d'étiquetage de nuage de points 3D et Interface utilisateur (UI) de 
travail (p. 325) pour les tâches d'étiquetage de trame vidéo.

Les quotas suivants s'appliquent au nombre de noms et de valeurs d'attributs de catégorie d'étiquettes que 
vous pouvez spécifier pour l'étiquetage des tâches.

Type de tâche d'étiquetage Quota d'attribut de catégorie 
d'étiquette (nom)

Quota des valeurs d'attribut de 
catégorie d'étiquette

Détection d'objets dans les 
trames vidéo

10 10

Suivi d'objets dans les trames 
vidéo

10 10

Détection d'objets de nuage de 
points 3D

10 10

Suivi d'objets de nuage de points 
3D

10 10

Segmentation sémantique du 
nuage de points 3D

10 10

Filtrage et sélection des données pour l'étiquetage
Vous pouvez utiliser la console Amazon SageMaker pour sélectionner une partie de votre jeu de données 
pour l'étiquetage. Les données doivent être stockées dans un compartiment Amazon S3. Trois possibilités 
s'offrent à vous :

• Utiliser l'intégralité de l'ensemble de données
• Choisir un échantillon aléatoire de l'ensemble de données
• Spécifier un sous-ensemble de l'ensemble de données à l'aide d'une requête

Les options suivantes sont disponibles dans la section Labeling jobs (Tâches d'étiquetage) de la console 
SageMaker une fois que vous avez sélectionné Create labeling job (Créer une tâche d'étiquetage). Pour 
savoir comment créer une tâche d'étiquetage dans la console, veuillez consulter Démarrer (p. 273). Pour 
configurer le jeu de données que vous utilisez pour l'étiquetage, dans la section Job overview (Présentation 
de la tâche, choisissez Additional configuration (Configuration supplémentaire).

Utilisation de l'intégralité de l'ensemble de données

Si vous choisissez d'utiliser Full dataset (Intégralité du jeu de données), vous devez fournir un fichier 
manifeste pour vos objets de données. Vous pouvez fournir le chemin d'accès du compartiment 
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Amazon S3 qui contient le fichier manifeste ou vous pouvez utiliser la console SageMaker pour créer 
le fichier. Pour savoir comment créer un fichier manifeste à l'aide de la console, veuillez consulter
Configuration automatique des données (p. 492).

Choix d'un échantillon aléatoire

Lorsque vous souhaitez étiqueter un sous-ensemble aléatoire de vos données, sélectionnez Random 
sample (Échantillon aléatoire). Le jeu de données est stocké dans le compartiment Amazon S3 spécifié 
dans le champ Input dataset location (Emplacement du jeu de données source).

Une fois que vous avez spécifié le pourcentage d'objets de données que vous souhaitez inclure dans 
l'échantillon, choisissez Create subset (Créer un sous-ensemble). La console SageMaker sélectionne au 
hasard des objets de données pour votre tâche d'étiquetage. Une fois les objets sélectionnés, choisissez
Use this subset (Utiliser ce sous-ensemble).

SageMaker crée un fichier manifeste pour les objets de données sélectionnés. Il modifie également la 
valeur du champ Input dataset location (Emplacement de l'ensemble de données d'entrée) de sorte qu'il 
pointe vers le nouveau fichier manifeste.

Spécification d'un sous-ensemble

Vous pouvez spécifier un sous-ensemble de vos objets de données à l'aide d'une requête SELECT
Amazon S3 sur les noms des fichiers d'objet.

L'instruction SELECT de la requête SQL est définie pour vous. Vous renseignez la clause WHERE pour 
spécifier les objets de données à renvoyer.

Pour en savoir plus sur l'instruction SELECT d'Amazon S3, veuillez consulter Sélection de contenu à partir 
d'objets.

Choisissez Create subset (Créer un sous-ensemble) pour démarrer la sélection, puis choisissez Use this 
subset (Utiliser ce sous-ensemble) pour utiliser les données sélectionnées.

SageMaker crée un fichier manifeste pour les objets de données sélectionnés. Il met également à jour la 
valeur du champ Input dataset location (Emplacement de l'ensemble de données d'entrée) de sorte qu'il 
pointe vers le nouveau fichier manifeste.

Données d'entrée de nuage de points 3D
Pour créer une tâche d'étiquetage de nuage de points 3D, vous devez créer un fichier manifeste d'entrée. 
Vous trouverez dans cette rubrique les exigences de mise en forme du fichier manifeste d'entrée pour 
chaque type de tâche. Pour en savoir plus sur les formats de données source brutes que Ground Truth 
accepte pour les tâches d'étiquetage de nuage de points 3D, veuillez consulter Formats de données 3D 
brutes acceptés (p. 504).

Utilisez votre type de tâche d'étiquetage pour choisir une rubrique dans Création d'un fichier manifeste 
d'entrée pour une tâche d'étiquetage de nuage de points 3D (p. 506) et prendre connaissance des 
exigences de mise en forme pour chaque ligne de votre fichier manifeste d'entrée.

Rubriques
• Formats de données 3D brutes acceptés (p. 504)
• Création d'un fichier manifeste d'entrée pour une tâche d'étiquetage de nuage de points 3D (p. 506)
• Comprendre les systèmes de coordonnées et la fusion de capteurs (p. 520)

Formats de données 3D brutes acceptés
Ground Truth utilise vos données de nuage de points 3D pour effectuer le rendu des scènes 3D que les 
employés annotent. Cette section décrit les formats de données brutes acceptés pour les données de 
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nuage de points et les données de fusion de capteurs pour une trame de nuage de points. Pour savoir 
comment créer un fichier manifeste source pour connecter vos fichiers de données d'entrée brutes avec 
Ground Truth, veuillez consulter Création d'un fichier manifeste d'entrée pour une tâche d'étiquetage de 
nuage de points 3D (p. 506).

Pour chaque trame, Ground Truth prend en charge les fichiers au format de paquet binaire compact 
(Compact Binary Pack Format) (.bin) et ASCII (.txt). Ces fichiers contiennent des informations sur 
l'emplacement (coordonnées x, y et z) de tous les points qui composent cette trame et, éventuellement, 
des informations sur la couleur des pixels de chaque point pour les nuages de points colorés. Lorsque vous 
créez un fichier manifeste d'entrée de tâche d'étiquetage de nuage de points 3D, vous pouvez spécifier le 
format de vos données brutes dans le paramètre format.

Le tableau suivant répertorie les éléments qui sont pris en charge par Ground Truth dans les fichiers de 
trame de nuage de points pour décrire des points individuels.

Symbol Valeur

x Coordonnée x du point.

y Coordonnée y du point.

z Coordonnée z du point.

i Intensité du point.

r Composant du canal de couleur rouge. Valeur de 
8 bits (0-255).

g Composant du canal de couleur verte. Valeur de 
8 bits (0-255)

b Composant du canal de couleur bleue. Valeur de 
8 bits (0-255)

Ground Truth présuppose ce qui suit à propos de vos données source :

• Toutes les coordonnées de position (x, y, z) sont exprimées en mètres.
• Toutes les orientations de positions (qx, qy, qz, qw) sont mesurées en quaternions spatiaux.

Format de paquet binaire compact (Compact Binary Pack Format)

Le format de paquet binaire compact représente un nuage de points sous la forme d'un ensemble ordonné 
de flux de points. Chaque point du flux est un paquet binaire ordonné de valeurs flottantes de 4 octets 
dans une variante de la forme xyzirgb. Les éléments x, y et z sont obligatoires et des informations 
supplémentaires sur ce pixel peuvent être incluses de différentes manières en utilisant i, r, g et b.

Pour utiliser un fichier binaire pour entrer des données de trame de nuage de points dans une tâche 
d'étiquetage de nuage de points 3D Ground Truth, saisissez binary/ dans le paramètre format de votre 
fichier manifeste source et remplacez  par l'ordre des éléments dans chaque paquet binaire. Par exemple, 
vous pouvez entrer l'un des éléments suivants pour le paramètre format.

• binary/xyzi – Lorsque vous utilisez ce format, votre flux d'éléments de point est dans l'ordre suivant :
x1y1z1i1x2y2z2i2...

• binary/xyzrgb – Lorsque vous utilisez ce format, votre flux d'éléments de point est dans l'ordre 
suivant : x1y1z1r1g1b1x2y2z2r2g2b2...

• binary/xyzirgb – Lorsque vous utilisez ce format, votre flux d'éléments de point est dans l'ordre 
suivant : x1y1z1i1r1g1b1x2y2z2i2r2g2b2...
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Lorsque vous utilisez un fichier binaire pour vos données de trame de nuage de points, si vous n'entrez pas 
de valeur pour format, le format de paquet par défaut binary/xyzi est utilisé.

Format ASCII

Le format ASCII utilise un fichier texte pour représenter un nuage de points, chaque ligne du fichier de 
nuage de points ASCII représentant un seul point. Chaque point est une ligne du fichier texte et contient 
des valeurs séparées par des espaces blancs, dont chacune est une valeur ASCII flottante de 4 octets. Les 
éléments x, y et z sont obligatoires pour chaque point et des informations supplémentaires sur ce point 
peuvent être incluses de différentes manières en utilisant i, r, g et b.

Pour utiliser un fichier texte pour entrer des données de trame de nuage de points dans une tâche 
d'étiquetage de nuage de points 3D Ground Truth, saisissez text/ dans le paramètre format de votre 
fichier manifeste source et remplacez  par l'ordre des éléments dans chaque paquet binaire.

Par exemple, si vous entrez text/xyzi for format, votre fichier texte pour chaque trame de nuage de 
points devrait ressembler à ce qui suit :

x1 y1 z1 i1
x2 y2 z2 i2
...
...

Si vous entrez text/xyzrgb, votre fichier texte devrait ressembler à ce qui suit :

x1 y1 z1 r1 g1 b1
x2 y2 z2 r2 g2 b1
...
...

Lorsque vous utilisez un fichier texte pour vos données de trame de nuage de points, si vous n'entrez pas 
de valeur pour format, le format par défaut text/xyzi est utilisé.

Limites de résolution du nuage de points

Ground Truth n'a pas de limite de résolution pour les trames de nuage de points 3D. Cependant, nous 
vous recommandons de limiter chaque trame de nuage de points à 500 000 points pour des performances 
optimales. Lorsque Ground Truth effectue le rendu de la visualisation du nuage de points 3D, ce dernier 
doit être visible sur les ordinateurs de vos employés, ce qui dépend du matériel informatique de ces 
derniers. Les trames de nuage de points supérieures à 1 million de points peuvent ne pas être affichées sur 
les machines standard ou prendre trop de temps à charger.

Création d'un fichier manifeste d'entrée pour une tâche d'étiquetage de nuage de 
points 3D

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage, vous fournissez un fichier manifeste d'entrée dans lequel 
chaque ligne du manifeste décrit une unité de tâche à remplir par les personnes responsables des 
annotations. Le format de votre fichier manifeste d'entrée dépend de votre type de tâche.

• Si vous créez une tâche d'étiquetage de détection d'objets ou de segmentation sémantique de nuage de 
points 3D, chaque ligne de votre fichier manifeste d'entrée contient des informations sur une seule trame 
de nuage de points 3D. C'est ce qu'on appelle un manifeste d'entrée de trame de nuage de points. Pour 
en savoir plus, consultez Création d'un fichier manifeste d'entrée de trame de nuage de points (p. 507).

• Si vous créez une tâche d'étiquetage de suivi d'objets de nuage de points 3D, chaque ligne de votre 
fichier manifeste d'entrée contient une séquence de trames de nuage de points 3D et de données 
associées. C'est ce qu'on appelle un manifeste d'entrée de séquences de nuage de points. Pour en 
savoir plus, consultez Création d'un manifeste d'entrée de séquences de nuage de points (p. 513).
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Création d'un fichier manifeste d'entrée de trame de nuage de points

Le manifeste est un fichier codé en UTF-8 dans lequel chaque ligne est un objet JSON complet et valide. 
Chaque ligne est délimitée par un saut de ligne standard, \n ou \r\n. Chaque ligne étant un objet JSON 
valide, elle ne peut pas comporter de caractères de saut de ligne sans échappement. Dans le fichier 
manifeste d'entrée à une seule trame, chaque ligne du manifeste contient des données pour une seule 
trame de nuage de points. Les données de la trame de nuage de points peuvent être stockées au format 
binaire ou ASCII (voir Formats de données 3D brutes acceptés (p. 504)). Il s'agit du format de fichier 
manifeste requis pour la détection d'objets et la segmentation sémantique de nuage de points 3D. Vous 
pouvez éventuellement fournir aussi des données de fusion de capteur de caméra pour chaque trame de 
nuage de points.

Ground Truth prend en charge le nuage de points et la fusion de capteurs de caméra vidéo dans le
système de coordonnées mondial (p. 521) pour toutes les modalités. Si vous pouvez obtenir les données 
extrinsèques de votre capteur 3D (données extrinsèques LiDAR, par exemple), nous vous recommandons 
de convertir les trames de nuages de points 3D au système de coordonnées mondial à l'aide des données 
extrinsèques. Pour plus d'informations, consultez Fusion de capteurs (p. 522).

Toutefois, si vous ne pouvez pas obtenir un nuage de points dans le système de coordonnées mondial, 
vous pouvez fournir des coordonnées dans le système de coordonnées d'origine dans lequel les 
données ont été capturées. Si vous fournissez des données de caméra pour la fusion des capteurs, il 
est recommandé de fournir les données de pose du capteur LiDAR et de la caméra dans le système de 
coordonnées mondial.

Pour créer un fichier manifeste d'entrée à une seule trame, vous identifiez l'emplacement de chaque trame 
de nuage de points qui doit être étiquetée par les collaborateurs à l'aide de la clé source-ref. En outre, 
vous devez utiliser la clé source-ref-metadata pour identifier le format de votre ensemble de données, 
un horodatage pour cette trame et, éventuellement, les données de fusion de capteurs et les images de 
caméra vidéo.

L'exemple suivant illustre la syntaxe utilisée pour un fichier manifeste d'entrée pour une tâche d'étiquetage 
de nuage de points à trame unique. L'exemple inclut deux trames de nuage de points. Pour de plus amples 
informations sur chaque paramètre, veuillez consulter le tableau suivant cet exemple.

Important

Chaque ligne de votre fichier manifeste source doit être au format JSON Lines. Le bloc de code 
suivant présente un fichier manifeste source avec deux objets JSON. Chaque objet JSON est 
utilisé pour pointer et fournir des détails sur une trame de nuage de point unique. Les objets JSON 
ont été développés pour plus de lisibilité, mais vous devez minimiser chaque objet JSON pour 
qu'il s'adapte sur une seule ligne lors de la création d'un fichier manifeste source. Un exemple est 
fourni sous ce bloc de code.

{ 
    "source-ref": "s3://awsexamplebucket/examplefolder/frame1.bin", 
    "source-ref-metadata":{ 
        "format": "binary/xyzi", 
        "unix-timestamp": 1566861644.759115, 
        "ego-vehicle-pose":{ 
            "position": { 
                "x": -2.7161461413869947, 
                "y": 116.25822288149078, 
                "z": 1.8348751887989483
            }, 
            "heading": { 
                "qx": -0.02111296123795955, 
                "qy": -0.006495469416730261, 
                "qz": -0.008024565904865688, 
                "qw": 0.9997181192298087
            } 
        }, 
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        "prefix": "s3://awsexamplebucket/lidar_singleframe_dataset/someprefix/", 
        "images": [ 
        { 
            "image-path": "images/frame300.bin_camera0.jpg", 
            "unix-timestamp": 1566861644.759115, 
            "fx": 847.7962624528487, 
            "fy": 850.0340893791985, 
            "cx": 576.2129134707038, 
            "cy": 317.2423573573745, 
            "k1": 0, 
            "k2": 0, 
            "k3": 0, 
            "k4": 0, 
            "p1": 0, 
            "p2": 0, 
            "skew": 0, 
            "position": { 
                "x": -2.2722515189268138, 
                "y": 116.86003310568965, 
                "z": 1.454614668542299
            }, 
            "heading": { 
                "qx": 0.7594754093069037, 
                "qy": 0.02181790885672969, 
                "qz": -0.02461725233103356, 
                "qw": -0.6496916273040025
            }, 
            "camera-model": "pinhole" 
        }] 
    }
}
{ 
    "source-ref": "s3://awsexamplebucket/examplefolder/frame2.bin", 
    "source-ref-metadata":{ 
        "format": "binary/xyzi", 
        "unix-timestamp": 1566861632.759133, 
        "ego-vehicle-pose":{ 
            "position": { 
                "x": -2.7161461413869947, 
                "y": 116.25822288149078, 
                "z": 1.8348751887989483
            }, 
            "heading": { 
                "qx": -0.02111296123795955, 
                "qy": -0.006495469416730261, 
                "qz": -0.008024565904865688, 
                "qw": 0.9997181192298087
            } 
        }, 
        "prefix": "s3://awsexamplebucket/lidar_singleframe_dataset/someprefix/", 
        "images": [ 
        { 
            "image-path": "images/frame300.bin_camera0.jpg", 
            "unix-timestamp": 1566861644.759115, 
            "fx": 847.7962624528487, 
            "fy": 850.0340893791985, 
            "cx": 576.2129134707038, 
            "cy": 317.2423573573745, 
            "k1": 0, 
            "k2": 0, 
            "k3": 0, 
            "k4": 0, 
            "p1": 0, 
            "p2": 0, 
            "skew": 0, 
            "position": { 
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                "x": -2.2722515189268138, 
                "y": 116.86003310568965, 
                "z": 1.454614668542299
            }, 
            "heading": { 
                "qx": 0.7594754093069037, 
                "qy": 0.02181790885672969, 
                "qz": -0.02461725233103356, 
                "qw": -0.6496916273040025
            }, 
            "camera-model": "pinhole" 
        }] 
    }
}

Lorsque vous créez un fichier manifeste source, vous devez réduire vos objets JSON pour qu'ils tiennent 
sur une seule ligne. Par exemple, le bloc de code ci-dessus apparaît comme suit dans un fichier manifeste 
source :

{"source-ref":"s3://awsexamplebucket/examplefolder/frame1.bin","source-ref-metadata":
{"format":"binary/xyzi","unix-timestamp":1566861644.759115,"ego-vehicle-pose":{"position":
{"x":-2.7161461413869947,"y":116.25822288149078,"z":1.8348751887989483},"heading":
{"qx":-0.02111296123795955,"qy":-0.006495469416730261,"qz":-0.008024565904865688,"qw":0.9997181192298087}},"prefix":"s3://
awsexamplebucket/lidar_singleframe_dataset/someprefix/","images":
[{"image-path":"images/frame300.bin_camera0.jpg","unix-
timestamp":1566861644.759115,"fx":847.7962624528487,"fy":850.0340893791985,"cx":576.2129134707038,"cy":317.2423573573745,"k1":0,"k2":0,"k3":0,"k4":0,"p1":0,"p2":0,"skew":0,"position":
{"x":-2.2722515189268138,"y":116.86003310568965,"z":1.454614668542299},"heading":
{"qx":0.7594754093069037,"qy":0.02181790885672969,"qz":-0.02461725233103356,"qw":-0.6496916273040025},"camera-
model":"pinhole"}]}}
{"source-ref":"s3://awsexamplebucket/examplefolder/frame2.bin","source-ref-metadata":
{"format":"binary/xyzi","unix-timestamp":1566861632.759133,"ego-vehicle-pose":{"position":
{"x":-2.7161461413869947,"y":116.25822288149078,"z":1.8348751887989483},"heading":
{"qx":-0.02111296123795955,"qy":-0.006495469416730261,"qz":-0.008024565904865688,"qw":0.9997181192298087}},"prefix":"s3://
awsexamplebucket/lidar_singleframe_dataset/someprefix/","images":
[{"image-path":"images/frame300.bin_camera0.jpg","unix-
timestamp":1566861644.759115,"fx":847.7962624528487,"fy":850.0340893791985,"cx":576.2129134707038,"cy":317.2423573573745,"k1":0,"k2":0,"k3":0,"k4":0,"p1":0,"p2":0,"skew":0,"position":
{"x":-2.2722515189268138,"y":116.86003310568965,"z":1.454614668542299},"heading":
{"qx":0.7594754093069037,"qy":0.02181790885672969,"qz":-0.02461725233103356,"qw":-0.6496916273040025},"camera-
model":"pinhole"}]}}

Le tableau suivant présente les paramètres que vous pouvez inclure dans votre fichier manifeste d'entrée :

Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description

source-ref Oui Chaîne

Format de valeur de 
chaîne accepté :

s3://<bucket-
name>/<folder-
name>/point-cloud-
frame-file

Emplacement 
Amazon S3 d'une trame 
de nuage de points 
unique.

source-ref-
metadata

Oui un objet JSON

Paramètres acceptés :

format, unix-
timestamp, ego-
vehicle-pose,

Utilisez ce paramètre 
pour inclure des 
informations 
supplémentaires sur le 
nuage de points dans
source-ref, et pour 
fournir des données de 

509



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation des données d'entrée et de sortie

Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description
position, prefix,
images

caméra pour la fusion 
des capteurs.

format Non Chaîne

Valeurs de chaîne 
acceptées : "binary/
xyz", "binary/
xyzi", "binary/
xyzrgb", "binary/
xyzirgb", "text/
xyz", "text/xyzi",
"text/xyzrgb",
"text/xyzirgb"

Valeurs par défaut :

Lorsque le fichier 
identifié dans
source-ref a une 
extension .bin, binary/
xyzi

Lorsque le fichier 
identifié dans
source-ref a une 
extension .txt, text/
xyzi

Utilisez ce paramètre 
pour spécifier le format 
de vos données de 
nuage de points. Pour 
plus d'informations, 
consultez Formats de 
données 3D brutes 
acceptés (p. 504).

unix-timestamp Oui Nombre

Horodatage Unix.

L'horodatage unix est 
le nombre de secondes 
écoulées depuis le 
1er janvier 1970 jusqu'à 
l'heure UTC à laquelle 
les données ont été 
collectées par un 
capteur.

ego-vehicle-pose Non un objet JSON Pose de l'appareil 
utilisé pour collecter 
les données du nuage 
de points. Pour de plus 
amples informations sur 
ce paramètre, veuillez 
consulter Inclusion 
des informations de 
pose de véhicule 
dans votre manifeste 
d'entrée (p. 511).
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Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description

prefix Non Chaîne

Format de valeur de 
chaîne accepté :

s3://<bucket-
name>/<folder-
name>/

Emplacement dans 
Amazon S3 où vos 
métadonnées, telles que 
les images de caméra, 
sont stockées pour cette 
trame.

Le préfixe doit se 
terminer par une barre 
oblique : /.

images Non Liste Liste des paramètres 
décrivant les images de 
caméra couleur utilisées 
pour la fusion des 
capteurs. Vous pouvez 
inclure jusqu'à 8 images 
dans cette liste. 
Pour de plus amples 
informations sur les 
paramètres requis pour 
chaque image, veuillez 
consulter Inclusion des 
données de la caméra 
dans votre manifeste 
d'entrée (p. 512).

Inclusion des informations de pose de véhicule dans votre manifeste d'entrée

Utilisez l'emplacement du véhicule ego pour fournir des informations sur l'emplacement du véhicule utilisé 
pour capturer les données du nuage de points. Ground Truth utilise ces informations pour calculer la 
matrice extrinsèque LiDAR.

Ground Truth utilise des matrices extrinsèques pour projeter des étiquettes vers et depuis la scène 3D et 
les images 2D. Pour plus d'informations, consultez Fusion de capteurs (p. 522).

Le tableau suivant fournit des informations supplémentaires sur les paramètres position et d'orientation 
(heading) qui sont requis lorsque vous fournissez des informations sur le véhicule ego.

Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description

position Oui un objet JSON

Paramètres requis :

x, y et z. Entrez des 
nombres pour ces 
paramètres.

Vecteur de translation 
du véhicule ego 
dans le système de 
coordonnées mondial.

heading Oui Objet JSON

Paramètres requis :

Orientation de la 
trame de référence 
de l'appareil ou du 
capteur monté sur le 
véhicule détectant 
l'environnement, 
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Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description
qx, qy, qz et qw. Entrez 
des nombres pour ces 
paramètres.

mesurée en
quaternions, (qx, qy,
qz, qw) dans le système 
de coordonnées.

Inclusion des données de la caméra dans votre manifeste d'entrée

Si vous souhaitez inclure des données de caméra vidéo avec une trame, utilisez les paramètres suivants 
pour fournir des informations sur chaque image. La colonne Obligatoire ci-dessous s'applique lorsque le 
paramètre images est inclus dans le fichier manifeste d'entrée sous source-ref-metadata. Vous n'êtes 
pas obligé d'inclure des images dans votre fichier manifeste d'entrée.

Si vous incluez des images de caméra, vous devez inclure des informations sur les éléments position et
heading de la caméra utilisés pour capturer des images dans le système de coordonnées mondial.

Si vos images sont déformées, Ground Truth peut corriger automatiquement cette déformation à l'aide 
des informations que vous fournissez sur l'image dans votre fichier manifeste source, en particulier les 
coefficients de distorsion (k1, k2, k3, k4, p1, p1), le modèle de la caméra et la matrice intrinsèque de 
la caméra. La matrice intrinsèque est constituée de la longueur focale (fx, fy) et du point principal (cx,
cy). Veuillez consulter Matrice intrinsèque  (p. 525) pour savoir comment Ground Truth utilise la matrice 
intrinsèque de la caméra. Si les coefficients de distorsion ne sont pas inclus, Ground Truth ne corrigera pas 
les déformations de l'image.

Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description

image-path Oui Chaîne

Exemple de format :

<folder-
name>/
<imagefile.png>

Emplacement relatif, 
dans Amazon S3, de 
votre fichier image. 
Ce chemin relatif sera 
ajouté au chemin que 
vous spécifiez dans
prefix.

unix-timestamp Oui Nombre L'horodatage unix est 
le nombre de secondes 
écoulées depuis le 
1er janvier 1970 jusqu'à 
l'heure UTC à laquelle 
les données ont été 
collectées par une 
caméra.

camera-model Non Chaîne :

Valeurs acceptées :

"pinhole",
"fisheye"

Par défaut :

"pinhole"

Modèle de caméra 
utilisé pour capturer 
l'image. Ces 
informations sont 
utilisées pour corriger la 
déformation des images 
de la caméra.

fx, fy Oui Nombres Distance focale de 
la caméra, dans les 
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Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description
directions x (fx) et y 
(fy).

cx, cy Oui Nombres Coordonnées x (cx) et y 
(cy) du point principal.

k1, k2, k3, k4 Non Nombre Coefficients de 
distorsion radiale. Pris 
en charge pour les 
modèles de caméras
fisheye et à sténopé.

p1, p2 Non Nombre Coefficients de 
distorsion tangentielle. 
Pris en charge pour les 
modèles de caméras à 
sténopé.

skew Non Nombre Paramètre permettant 
de mesurer l'inclinaison 
d'une image.

position Oui un objet JSON

Paramètres requis :

x, y et z. Entrez des 
nombres pour ces 
paramètres.

Emplacement ou origine 
de la trame de référence 
de la caméra montée 
sur le véhicule qui 
capture des images.

heading Oui Objet JSON

Paramètres requis :

qx, qy, qz et qw. Entrez 
des nombres pour ces 
paramètres.

Orientation de la trame 
de référence de la 
caméra montée sur le 
véhicule qui capture 
des images, mesurée 
à l'aide de quaternions, 
(qx, qy, qw, qz), 
dans le système de 
coordonnées mondial.

Limites de trame de nuage de points

Vous pouvez inclure jusqu'à 100 000 trames de nuage de points dans votre fichier manifeste d'entrée. Les 
tâches d'étiquetage de nuage de points 3D ont des temps de prétraitement plus longs que les autres types 
de tâches Ground Truth. Pour plus d'informations, consultez Temps de prétraitement de la tâche (p. 376).

Création d'un manifeste d'entrée de séquences de nuage de points

Le manifeste est un fichier codé en UTF-8 dans lequel chaque ligne est un objet JSON complet et valide. 
Chaque ligne est délimitée par un saut de ligne standard, \n ou \r\n. Chaque ligne étant un objet JSON 
valide, elle ne peut pas comporter de caractères de saut de ligne sans échappement. Dans le fichier 
manifeste d'entrée de séquences de nuage de points, chaque ligne du manifeste contient une séquence de 
trames de nuage de points. Les données de nuage de points pour chaque trame de la séquence peuvent 
être stockées au format binaire ou ASCII. Pour plus d'informations, consultez Formats de données 3D 
brutes acceptés (p. 504). Il s'agit du format de fichier manifeste requis pour le suivi d'objets de nuage 
de points 3D. Vous pouvez éventuellement fournir aussi des données de fusion de capteurs de caméra 
et d'attributs de points pour chaque trame de nuage de points. Lorsque vous créez un fichier manifeste 
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d'entrée de séquences, vous devez fournir des données de fusion de capteurs de caméra vidéo et LiDAR 
dans un système de coordonnées mondial (p. 521).

L'exemple suivant illustre la syntaxe utilisée pour un fichier manifeste d'entrée lorsque chaque ligne du 
manifeste est un fichier de séquence. Chaque ligne de votre fichier manifeste source doit être au format
JSON Lines.

{"source-ref": "s3://awsexamplebucket/example-folder/seq1.json"}
{"source-ref": "s3://awsexamplebucket/example-folder/seq2.json"}

Les données de chaque séquence de trames de nuage de points doivent être stockées dans un objet de 
données JSON. Voici un exemple du format que vous utilisez pour un fichier de séquence. Les informations 
sur chaque trame sont incluses en tant qu'objet JSON et sont répertoriées dans la liste frames. Ceci est 
un exemple de fichier de séquence avec deux fichiers de trames de nuage de points, frame300.bin et
frame303.bin. Le ... permet d'indiquer l'endroit où vous devez inclure les informations pour les trames 
supplémentaires. Ajoutez un objet JSON pour chaque trame de la séquence.

Le bloc de code suivant inclut un objet JSON pour un fichier de séquence unique. L'objet JSON a été 
développé pour faciliter la lecture.

{ 
  "seq-no": 1, 
  "prefix": "s3://awsexamplebucket/example_lidar_sequence_dataset/seq1/", 
  "number-of-frames": 100, 
  "frames":[ 
    { 
        "frame-no": 300,  
        "unix-timestamp": 1566861644.759115,  
        "frame": "example_lidar_frames/frame300.bin",  
        "format": "binary/xyzi",  
        "ego-vehicle-pose":{ 
            "position": { 
                "x": -2.7161461413869947, 
                "y": 116.25822288149078, 
                "z": 1.8348751887989483
            }, 
            "heading": { 
                "qx": -0.02111296123795955, 
                "qy": -0.006495469416730261, 
                "qz": -0.008024565904865688, 
                "qw": 0.9997181192298087
            } 
        },  
        "images": [ 
        { 
            "image-path": "example_images/frame300.bin_camera0.jpg", 
            "unix-timestamp": 1566861644.759115, 
            "fx": 847.7962624528487, 
            "fy": 850.0340893791985, 
            "cx": 576.2129134707038, 
            "cy": 317.2423573573745, 
            "k1": 0, 
            "k2": 0, 
            "k3": 0, 
            "k4": 0, 
            "p1": 0, 
            "p2": 0, 
            "skew": 0, 
            "position": { 
                "x": -2.2722515189268138, 
                "y": 116.86003310568965, 
                "z": 1.454614668542299
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            }, 
            "heading": { 
                "qx": 0.7594754093069037, 
                "qy": 0.02181790885672969, 
                "qz": -0.02461725233103356, 
                "qw": -0.6496916273040025
            }, 
            "camera-model": "pinhole" 
        }] 
    }, 
    { 
        "frame-no": 303,  
        "unix-timestamp": 1566861644.759115,  
        "frame": "example_lidar_frames/frame303.bin",  
        "format": "text/xyzi",  
        "ego-vehicle-pose":{...},  
        "images":[{...}] 
    }, 
      ...
  ]
}

Le tableau suivant fournit des détails sur les paramètres de niveau supérieur d'un fichier de séquence. Pour 
de plus amples informations sur les paramètres requis pour chaque trame dans le fichier de séquence, 
veuillez consulter Paramètres des trames de nuage de points individuelles (p. 516).

Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description

seq-no Oui Entier Numéro ordonné de la 
séquence.

prefix Oui Chaîne

Valeurs acceptées :

s3://<bucket-
name>/<prefix>/

L'emplacement 
Amazon S3 où se 
trouvent les fichiers de 
séquence.

Le préfixe doit se 
terminer par une barre 
oblique : /.

number-of-frames Oui Entier Nombre total de 
trames incluses 
dans le fichier de 
séquences. Ce nombre 
doit correspondre au 
nombre total de trames 
répertoriées dans le 
paramètre frames de la 
ligne suivante.

frames Oui Liste d'objets JSON Liste des données de 
trame. La longueur 
de la liste doit être 
égal à number-
of-frames. Dans 
l'interface utilisateur 
de travail, les trames 
d'une séquence sont 
identiques à l'ordre des 
trames dans ce tableau.
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Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description
Pour de plus amples 
informations sur le 
format de chaque 
trame, veuillez consulter
Paramètres des trames 
de nuage de points 
individuelles (p. 516).

Paramètres des trames de nuage de points individuelles

Le tableau suivant présente les paramètres que vous pouvez inclure dans votre fichier manifeste d'entrée.

Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description

frame-no Non Entier Numéro de trame. Il 
s'agit d'un identificateur 
facultatif spécifié par 
le client pour identifier 
la trame dans une 
séquence. Il n'est pas 
utilisé par Ground Truth.

unix-timestamp Oui Nombre L'horodatage unix est 
le nombre de secondes 
écoulées depuis le 
1er janvier 1970 jusqu'à 
l'heure UTC à laquelle 
les données ont été 
collectées par un 
capteur.

L'horodatage de chaque 
image doit être différent 
et les horodatages 
doivent être séquentiels, 
car ils sont utilisés pour 
l'interpolation cuboïde. 
Idéalement, il devrait 
s'agir de l'horodatage 
réel lorsque les données 
ont été collectées. Si 
ce n'est pas disponible, 
vous devez utiliser une 
séquence progressive 
d'horodatages, où la 
première image de votre 
fichier de séquence 
correspond au premier 
horodatage de la 
séquence.

frame Oui Chaîne

Exemple de format

Emplacement relatif, 
dans Amazon S3, 
de votre fichier de 
séquences. Ce chemin 
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Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description
<folder-
name>/<sequence-
file.json>

relatif sera ajouté 
au chemin que vous 
spécifiez dans prefix.

format Non Chaîne

Valeurs de chaîne 
acceptées : "binary/
xyz", "binary/
xyzi", "binary/
xyzrgb", "binary/
xyzirgb", "text/
xyz", "text/xyzi",
"text/xyzrgb",
"text/xyzirgb"

Valeurs par défaut :

Lorsque le fichier 
identifié dans
source-ref a une 
extension .bin, binary/
xyzi

Lorsque le fichier 
identifié dans
source-ref a une 
extension .txt, text/
xyzi

Utilisez ce paramètre 
pour spécifier le format 
de vos données de 
nuage de points. Pour 
plus d'informations, 
consultez Formats de 
données 3D brutes 
acceptés (p. 504).

ego-vehicle-pose Non un objet JSON Pose de l'appareil 
utilisé pour collecter 
les données du nuage 
de points. Pour de plus 
amples informations sur 
ce paramètre, veuillez 
consulter Inclusion 
des informations de 
pose de véhicule 
dans votre manifeste 
d'entrée (p. 518).

prefix Non Chaîne

Format de valeur de 
chaîne accepté :

s3://<bucket-
name>/<folder-
name>/

Emplacement dans 
Amazon S3 où vos 
métadonnées, telles que 
les images de caméra, 
sont stockées pour cette 
trame.

Le préfixe doit se 
terminer par une barre 
oblique : /.
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Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description

images Non Liste Liste des paramètres 
décrivant les images de 
caméra couleur utilisées 
pour la fusion des 
capteurs. Vous pouvez 
inclure jusqu'à 8 images 
dans cette liste. 
Pour de plus amples 
informations sur les 
paramètres requis pour 
chaque image, veuillez 
consulter Inclusion des 
données de la caméra 
dans votre manifeste 
d'entrée (p. 518).

Inclusion des informations de pose de véhicule dans votre manifeste d'entrée

Utilisez l'emplacement du véhicule ego pour fournir des informations sur la pose du véhicule utilisé pour 
capturer les données du nuage de points. Ground Truth utilise ces informations pour calculer les matrices 
extrinsèques LiDAR.

Ground Truth utilise des matrices extrinsèques pour projeter des étiquettes vers et depuis la scène 3D et 
les images 2D. Pour plus d'informations, consultez Fusion de capteurs (p. 522).

Le tableau suivant fournit des informations supplémentaires sur les paramètres position et d'orientation 
(heading) qui sont requis lorsque vous fournissez des informations sur le véhicule ego.

Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description

position Oui un objet JSON

Paramètres requis :

x, y et z. Entrez des 
nombres pour ces 
paramètres.

Vecteur de translation 
du véhicule ego 
dans le système de 
coordonnées mondial.

heading Oui Objet JSON

Paramètres requis :

qx, qy, qz et qw. Entrez 
des nombres pour ces 
paramètres.

Orientation de la 
trame de référence 
de l'appareil ou du 
capteur monté sur le 
véhicule détectant 
l'environnement, 
mesurée en
quaternions, (qx, qy,
qz, qw) dans le système 
de coordonnées.

Inclusion des données de la caméra dans votre manifeste d'entrée

Si vous souhaitez inclure des données de caméra couleur avec une trame, utilisez les paramètres suivants 
pour fournir des informations sur chaque image. La colonne Obligatoire du tableau suivant s'applique 
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lorsque le paramètre images est inclus dans le fichier manifeste d'entrée. Vous n'êtes pas obligé d'inclure 
des images dans votre fichier manifeste d'entrée.

Si vous incluez des images de caméra, vous devez inclure des informations sur l'élément position et sur 
l'orientation (heading) de la caméra utilisée pour capturer les images.

Si vos images sont déformées, Ground Truth peut corriger automatiquement cette déformation à l'aide 
des informations que vous fournissez sur l'image dans votre fichier manifeste source, en particulier les 
coefficients de distorsion (k1, k2, k3, k4, p1, p1,), le modèle de la caméra et la longueur focale (fx, fy) et 
le point principal (cx, cy)). Pour de plus amples informations sur ces coefficients et sur la correction de la 
distorsion des images, veuillez consulter Camera calibration With OpenCV. Si les coefficients de distorsion 
ne sont pas inclus, Ground Truth ne corrigera pas les déformations de l'image.

Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description

image-path Oui Chaîne

Exemple de format :

<folder-
name>/
<imagefile.png>

Emplacement relatif, 
dans Amazon S3, de 
votre fichier image. 
Ce chemin relatif sera 
ajouté au chemin que 
vous spécifiez dans
prefix.

unix-timestamp Oui Nombre Horodatage de l'image.

camera-model Non Chaîne :

Valeurs acceptées :

"pinhole",
"fisheye"

Par défaut :

"pinhole"

Modèle de caméra 
utilisé pour capturer 
l'image. Ces 
informations sont 
utilisées pour corriger la 
déformation des images 
de la caméra.

fx, fy Oui Nombres Distance focale de 
la caméra, dans les 
directions x (fx) et y 
(fy).

cx, cy Oui Nombres Coordonnées x (cx) et y 
(cy) du point principal.

k1, k2, k3, k4 Non Nombre Coefficients de 
distorsion radiale. Pris 
en charge pour les 
modèles de caméras
fisheye et à sténopé.

p1, p2 Non Nombre Coefficients de 
distorsion tangentielle. 
Pris en charge pour les 
modèles de caméras à 
sténopé.

skew Non Nombre Paramètre permettant 
de mesurer toute 

519

https://docs.opencv.org/2.4.13.7/doc/tutorials/calib3d/camera_calibration/camera_calibration.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation des données d'entrée et de sortie

Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description
inclinaison connue dans 
l'image.

position Oui un objet JSON

Paramètres requis :

x, y et z. Entrez des 
nombres pour ces 
paramètres.

Emplacement ou origine 
de la trame de référence 
de la caméra montée 
sur le véhicule qui 
capture des images.

heading Oui Objet JSON

Paramètres requis :

qx, qy, qz et qw. Entrez 
des nombres pour ces 
paramètres.

Orientation de la trame 
de référence de la 
caméra montée sur le 
véhicule qui capture 
des images, mesurée 
à l'aide de quaternions, 
(qx, qy, qw, qz).

Limites des trames du nuage de points et du fichier de séquences

Vous pouvez inclure jusqu'à 100 000 séquences de trames de nuage de points dans votre fichier manifeste 
d'entrée. Vous pouvez inclure jusqu'à 500 trames de nuage de points dans chaque fichier de séquences.

Gardez à l'esprit que la tâche d'étiquetage de nuage de points 3D a des temps de prétraitement plus longs 
que les autres types de tâches Ground Truth. Pour plus d'informations, consultez Temps de prétraitement 
de la tâche (p. 376).

Comprendre les systèmes de coordonnées et la fusion de capteurs
Les données de nuage de points sont toujours situées dans un système de coordonnées. Ce système de 
coordonnées peut être local au véhicule ou à l'appareil captant les environs, ou il peut s'agir d'un système 
de coordonnées mondial. Lorsque vous utilisez des tâches d'étiquetage de nuage de points 3D Ground 
Truth, toutes les annotations sont générées à l'aide du système de coordonnées de vos données source. 
Pour certains types de tâches et fonctions d'étiquetage, vous devez fournir les données dans un système 
de coordonnées mondial.

Dans cette rubrique, vous allez apprendre ce qui suit :

• Lorsque vous êtes tenus de fournir les données source dans un système de coordonnées mondial ou un 
système de référence mondial.

• Ce qu'est une coordonnée mondiale et comment convertir les données de nuage de points en un 
système de coordonnées mondial.

• Comment utiliser les matrices extrinsèques de capteur et de caméra pour fournir des données de pose 
lors de l'utilisation de la fusion des capteurs.

Configuration requise pour le système de coordonnées utilisé pour les tâches d'étiquetage

Si vos données de nuage de points ont été collectées dans un système de coordonnées local, vous pouvez 
utiliser une matrice extrinsèque du capteur utilisé pour collecter les données pour les convertir en un 
système de coordonnées mondial ou en un système de référence mondial. Si vous ne pouvez pas obtenir 
de métriques extrinsèques pour vos données de nuage de points et que, par conséquent, vous ne pouvez 
pas obtenir de nuages de points dans un système de coordonnées mondial, vous pouvez fournir des 
données de nuage de points dans un système de coordonnées local pour les types de tâches de détection 
d'objets de nuage de points 3D et de segmentation sémantique de nuage de points 3D.
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Pour le suivi d'objets, vous devez fournir les données de nuage de points dans un système de coordonnées 
mondial. En effet, lorsque vous suivez des objets à travers plusieurs trames, le véhicule ego lui-même se 
déplace dans le monde et donc toutes les trames ont besoin d'un point de référence.

Si vous incluez des données de caméra pour la fusion des capteurs, il est recommandé de fournir des 
poses de caméra dans le même système de coordonnées mondial que le capteur 3D (tel qu'un capteur 
LiDAR).

Utilisation de données de nuage de points dans un système de coordonnées mondial

Cette section explique ce qu'est un système de coordonnées mondial (WCS), également appelé système 
de référence mondial, et explique comment fournir des données de nuage de points dans un système de 
coordonnées mondial.

Qu'est-ce qu'un système de coordonnées mondial (WCS) ?

Un WCS ou système de référence mondial est un système de coordonnées universel fixe dans lequel 
les systèmes de coordonnées du véhicule et du capteur sont placés. Par exemple, si plusieurs trames de 
nuages de points sont situés dans des systèmes de coordonnées différents parce qu'ils ont été collectés à 
partir de deux capteurs, un WCS peut être utilisé pour convertir toutes les coordonnées dans ces trames 
de nuages de points en un seul système de coordonnées, où toutes les trames ont la même origine (0,0,0). 
Cette transformation s'effectue en convertissant l'origine de chaque trame en l'origine du WCS à l'aide d'un 
vecteur de translation, et en faisant pivoter les trois axes (généralement x, y et z) dans la bonne direction à 
l'aide d'une matrice de rotation. Cette transformation du corps rigide est appelée transformation homogène.

Un système de coordonnées mondiales est important dans la planification globale des chemins, la 
localisation, le mappage et les simulations de scénarios de conduite. Ground Truth utilise le système de 
coordonnées mondiales cartésiennes orienté main droite tel que celui défini dans la norme ISO 8855, où 
l'axe x est orienté vers l'avant, vers le mouvement de la voiture, l'axe y est orienté vers la gauche et l'axe z 
pointe vers le haut à partir du sol.

Le système de référence mondial dépend des données. Certains jeux de données utilisent la position 
LiDAR dans la première trame comme origine. Dans ce scénario, toutes les trames utilisent la première 
trame comme référence, et le cap et la position de l'appareil seront proches de l'origine dans la première 
trame. Par exemple, les ensembles de données KITTI utilisent la première trame comme référence pour 
les coordonnées mondiales. D'autres jeux de données utilisent une position d'appareil différente de celle 
l'origine.

Notez qu'il ne s'agit pas du système de coordonnées GPS/IMU, qui présente généralement une rotation 
de 90 degrés par rapport à l'axe z. Si vos données de nuage de points se trouvent dans un système de 
coordonnées GPS/IMU (tel que OxTS dans l'ensemble de données AV KITTI open source), vous devez 
transformer l'origine en un système de coordonnées mondial (généralement le système de coordonnées de 
référence du véhicule). Vous appliquez cette transformation en multipliant vos données par des métriques 
de transformation (matrice de rotation et vecteur de translation). Cela permet de transformer les données 
du système de coordonnées d'origine en un système de coordonnées de référence mondial. Pour de plus 
amples informations sur cette transformation, veuillez consulter la section suivante.

Convertir des données de nuage de points 3D en un WCS

Ground Truth suppose que vos données de nuage de points ont déjà été transformées en un système de 
coordonnées de référence de votre choix. Par exemple, vous pouvez choisir le système de coordonnées 
de référence du capteur (tel que LiDAR) comme système de coordonnées de référence mondial. Vous 
pouvez également prendre des nuages de points provenant de différents capteurs et les transformer d'une 
vue du capteur en une vue du système de coordonnées de référence du véhicule. Vous utilisez la matrice 
extrinsèque d'un capteur, composée d'une matrice de rotation et d'un vecteur de translation, pour convertir 
vos données de nuage de points en un système de référence WCS ou mondial.

Collectivement, le vecteur de translation et la matrice de rotation peuvent être utilisés pour constituer une
matrice extrinsèque, qui peut être utilisée pour convertir des données d'un système de coordonnées local 
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en un système WCS. Par exemple, votre matrice extrinsèque LiDAR peut être composée comme suit, où R
est la matrice de rotation et T, le vecteur de translation :

LiDAR_extrinsic = [R T;0 0 0 1]

Par exemple, l'ensemble de données KITTI de conduite autonome inclut une matrice de rotation et 
un vecteur de translation pour la matrice de transformation extrinsèque LiDAR pour chaque trame. 
Le module python pykitti peut être utilisé pour charger les données KITTI, et dans l'ensemble de 
données, dataset.oxts[i].T_w_imu donne la transformation extrinsèque LiDAR pour la ième

trame qui peut être multipliée par des points de cette trame pour les convertir en un système mondial -
np.matmul(lidar_transform_matrix, points). La multiplication d'un point dans une trame LiDAR 
par une matrice extrinsèque LiDAR le transforme en coordonnées mondiales. La multiplication d'un point 
du système mondial par la matrice extrinsèque de la caméra donne les coordonnées du point dans le 
système de référence de la caméra.

L'exemple de code suivant montre comment convertir des trames de nuages de points de l'ensemble de 
données KITTI en un système WCS.

import pykitti
import numpy as np

basedir = '/Users/nameofuser/kitti-data'
date = '2011_09_26'
drive = '0079'

# The 'frames' argument is optional - default: None, which loads the whole dataset.
# Calibration, timestamps, and IMU data are read automatically.  
# Camera and velodyne data are available via properties that create generators
# when accessed, or through getter methods that provide random access.
data = pykitti.raw(basedir, date, drive, frames=range(0, 50, 5))

# i is frame number
i = 0

# lidar extrinsic for the ith frame
lidar_extrinsic_matrix = data.oxts[i].T_w_imu

# velodyne raw point cloud in lidar scanners own coordinate system
points = data.get_velo(i)

# transform points from lidar to global frame using lidar_extrinsic_matrix
def generate_transformed_pcd_from_point_cloud(points, lidar_extrinsic_matrix): 
    tps = [] 
    for point in points: 
        transformed_points = np.matmul(lidar_extrinsic_matrix, np.array([point[0], 
 point[1], point[2], 1], dtype=np.float32).reshape(4,1)).tolist() 
        if len(point) > 3 and point[3] is not None: 
            tps.append([transformed_points[0][0], transformed_points[1][0], 
 transformed_points[2][0], point[3]]) 
        
    return tps 
     
# customer transforms points from lidar to global frame using lidar_extrinsic_matrix
transformed_pcl = generate_transformed_pcd_from_point_cloud(points, lidar_extrinsic_matrix) 
     

Fusion de capteurs

Ground Truth prend en charge la fusion de capteurs de données de nuage de points avec un maximum de 
8 entrées de caméra vidéo. Cette fonctionnalité permet aux étiqueteurs humains de visualiser côte à côte 
la trame de nuage de points 3D et la trame vidéo synchronisée. En plus de fournir davantage de contexte 
visuel pour l'étiquetage, la fusion des capteurs permet aux collaborateurs d'ajuster les annotations dans la 
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scène 3D et dans les images 2D, et le réglage est projeté dans l'autre vue. La vidéo suivante illustre une 
tâche d'étiquetage de nuage de points 3D avec le système LiDAR et la fusion de capteurs de caméra.
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Pour obtenir de meilleurs résultats, lorsque vous utilisez la fusion de capteurs, votre nuage de points doit 
se trouver dans un WCS. Ground Truth utilise les informations de pose de votre capteur (comme LiDAR), 
de votre caméra et de votre véhicule ego pour calculer des matrices extrinsèques et intrinsèques pour la 
fusion des capteurs.

Matrice extrinsèque

Ground Truth utilise des matrices extrinsèques et intrinsèques de caméra, et des matrices extrinsèques 
de capteur (comme LiDAR) pour projeter des objets vers et depuis la trame de référence des données de 
nuage de points en direction de la trame de référence de la caméra.

Par exemple, pour projeter une étiquette du nuage de points 3D vers le plan d'image de la caméra, Ground 
Truth transforme les points 3D du système de coordonnées de LiDAR en système de coordonnées de la 
caméra. Cela se fait généralement en transformant d'abord des points 3D du système de coordonnées 
propre à LiDAR en un système de coordonnées mondial (ou un système de référence global) à l'aide de la 
matrice extrinsèque LiDAR. Ground Truth utilise ensuite l'extrinsèque inverse de la caméra (qui convertit 
les points d'une image de référence globale en la trame de référence de la caméra) pour transformer 
les points 3D du système de coordonnées mondial obtenu à l'étape précédente dans le plan d'image de 
la caméra. La matrice extrinsèque LiDAR peut également être utilisée pour transformer des données 
3D en un système de coordonnées mondial. Si vos données 3D sont déjà transformées en système de 
coordonnées mondial, la première transformation n'a aucun impact sur la translation des étiquettes, et la 
translation des étiquettes dépend uniquement de la matrice extrinsèque inverse de la caméra. Une matrice 
d'affichage est utilisée pour visualiser les étiquettes projetées. Pour de plus amples informations sur ces 
transformations et sur la matrice d'affichage, veuillez consulter Transformations de fusion des capteurs de 
Ground Truth (p. 529).

Ground Truth calcule ces matrices extrinsèques à l'aide des données de pose LiDAR et des données de 
pose de la caméra que vous fournissez : heading (en quaternions : qx, qy, qz et qw) et position (x, y,
z). Pour le véhicule, le cap et la position sont généralement décrits dans la trame de référence du véhicule 
dans un système de coordonnées mondial et sont appelés pose du véhicule ego. Pour chaque matrice 
extrinsèque de la caméra, vous pouvez ajouter des informations de pose associées à cette caméra. Pour 
plus d'informations, consultez Pose (p. 526).

Matrice intrinsèque

Ground Truth utilise les matrices extrinsèques et intrinsèques de la caméra pour calculer les métriques 
de vue afin de transformer les étiquettes vers et depuis la scène 3D en images de la caméra. Ground 
Truth calcule la matrice intrinsèque de la caméra à l'aide de la distance focale de la caméra (fx, fy) et 
les coordonnées du centre optique (cx, cy) que vous fournissez. Pour plus d'informations, consultez 
Métriques intrinsèques et distorsion (p. 530).

Distorsion de l'image

Une distorsion de l'image peut se produire pour diverses raisons. Par exemple, les images peuvent 
être déformées en raison d'effets de tonneau ou d'oeil de poisson. Ground Truth utilise des paramètres 
intrinsèques, ainsi que des coefficients de distorsion, pour supprimer la déformation des images que vous 
fournissez lors de la création de tâches d'étiquetage de nuage de points 3D. Si la déformation d'une image 
de caméra a déjà été corrigée, tous les coefficients de distorsion doivent être réglés sur 0.

Pour en savoir plus sur les transformations effectuées par Ground Truth pour supprimer les déformations 
des images, veuillez consulter Calibrations de caméra : extrinsèque, intrinsèque et distorsion (p. 529).

Véhicule ego

Pour collecter des données pour les applications de conduite autonome, les mesures utilisées pour générer 
des données de nuage de points sont récupérées à partir de capteurs montés sur un véhicule, le véhicule 
ego. Pour projeter des ajustements d'étiquette sur et à partir de la scène 3D et des images 2D, Ground 
Truth a besoin des données de pose de votre véhicule ego dans un système de coordonnées mondial. 
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Les données de pose du véhicule ego sont composées des coordonnées de position et du quaternion 
d'orientation.

Ground Truth utilise les données de pose de votre véhicule ego pour calculer les matrices de rotation et de 
transformation. Les rotations en 3 dimensions peuvent être représentées par une séquence de 3 rotations 
autour d'une séquence d'axes. En théorie, trois axes couvrant l'espace euclidien 3D suffisent. En pratique, 
les axes de rotation sont choisis comme vecteurs de base. Les trois rotations devraient se situer dans 
un cadre de référence global (extrinsèque). Ground Truth n'est pas un cadre de référence centré sur le 
corps de support (intrinsèque) qui est attaché à l'objet en rotation et se déplace avec celui-ci. Pour suivre 
les objets, Ground Truth doit effectuer les mesures à partir d'un système de référence mondial où tous 
les véhicules se déplacent. Lorsque vous utilisez des tâches d'étiquetage de nuage de points 3D Ground 
Truth, z spécifie l'axe de rotation (rotation extrinsèque) et les angles d'Euler en lacet sont exprimés en 
radians (angle de rotation).

Pose

Ground Truth utilise les informations de pose pour les visualisations 3D et la fusion de capteurs. Les 
informations de pose que vous saisissez via votre fichier manifeste sont utilisées pour calculer des matrices 
extrinsèques. Si vous disposez déjà d'une matrice extrinsèque, vous pouvez l'utiliser pour extraire les 
données de pose du capteur et de la caméra.

Par exemple, dans l'ensemble de données KITTI de conduite autonome, le module python pykitti peut 
être utilisé pour charger les données KITTI. Dans l'ensemble de données, dataset.oxts[i].T_w_imu
fournit la transformation extrinsèque LiDAR pour la ième trame et il peut être multiplié par les points 
pour les obtenir dans un système mondial - matmul(lidar_transform_matrix, points). Cette 
transformation peut être convertie en position (vecteur de translation) et en cap (en quaternion) de 
LiDAR pour le format JSON du fichier manifeste d'entrée. La transformation extrinsèque de la caméra 
pour cam0 dans la ième trame peut être calculée via inv(matmul(dataset.calib.T_cam0_velo, 
inv(dataset.oxts[i].T_w_imu))) et ce résultat peut être converti en données de cap et de position 
pour cam0.

import numpy

rotation = [[ 9.96714314e-01, -8.09890350e-02,  1.16333982e-03], 
 [ 8.09967396e-02,  9.96661051e-01, -1.03090934e-02], 
 [-3.24531964e-04,  1.03694477e-02,  9.99946183e-01]] 
  
origin= [1.71104606e+00, 
          5.80000039e-01, 
          9.43144935e-01] 

          
from scipy.spatial.transform import Rotation as R

# position is the origin
position = origin  
r = R.from_matrix(np.asarray(rotation))

# heading in WCS using scipy  
heading = r.as_quat()
print(f"pose:{position}\nheading: {heading}")

Position

Dans le fichier manifeste d'entrée, position fait référence à la position du capteur par rapport à un 
système mondial. Si vous ne parvenez pas à exprimer la position de l'appareil dans un système de 
coordonnées mondial, vous pouvez utiliser des données LiDAR avec des coordonnées locales. De 
même, pour les caméras vidéo montées, vous pouvez spécifier la position et le cap dans un système de 
coordonnées mondial. Pour la caméra, si vous n'avez pas d'informations de position, veuillez utiliser (0, 0, 
0).
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Voici les champs de l'objet de position :

1. x (flottant) – coordonnée x de la position du véhicule ego, du capteur ou de la caméra en mètres.
2. y (flottant) – coordonnée y de la position du véhicule ego, du capteur ou de la caméra en mètres.
3. z (flottant) – coordonnée z de la position du véhicule ego, du capteur ou de la caméra en mètres.

Voici un exemple d'objet JSON position :

{ 
    "position": { 
        "y": -152.77584902657554, 
        "x": 311.21505956090624, 
        "z": -10.854137529636024 
      }
}

Cap (objet Heading)

Dans le fichier manifeste d'entrée, heading est un objet qui représente l'orientation d'un appareil par 
rapport au système mondial. Les valeurs de cap doivent être en quaternion. Un quaternion est une 
représentation de l'orientation compatible avec les propriétés des sphères géodésiques. Si vous ne 
parvenez pas à exprimer le cap du capteur en coordonnées mondiales, veuillez utiliser le quaternion 
d'identité (qx = 0, qy = 0, qz = 0, qw = 1). De même, pour les caméras, spécifiez le cap en 
quaternions. Si vous ne parvenez pas à obtenir les paramètres de calibration extrinsèques de la caméra, 
veuillez également utiliser le quaternion d'identité.

Les champs présents dans l'objet heading sont les suivants :

1. qx (flottant) - composant x de l'orientation du véhicule ego, du capteur ou de la caméra.
2. qy (flottant) - composant y de l'orientation du véhicule ego, du capteur ou de la caméra.
3. qz (flottant) - composant z de l'orientation du véhicule ego, du capteur ou de la caméra.
4. qw (flottant) - composant w de l'orientation du véhicule ego, du capteur ou de la caméra.

Voici un exemple d'objet JSON heading :

{ 
    "heading": { 
        "qy": -0.7046155108831117, 
        "qx": 0.034278837280808494, 
        "qz": 0.7070617895701465, 
        "qw": -0.04904659893885366 
      }
}

Pour en savoir plus, consultez Calcul des quaternions d'orientation et de la position (p. 527).

Calcul des quaternions d'orientation et de la position

Ground Truth exige que toutes les données d'orientation, ou de cap, soient données en quaternions. 
Un quaternion est une représentation de l'orientation compatible avec les propriétés des sphères 
géodésiques qui peut être utilisée pour faire une estimation de la rotation. Par rapport aux angles d'Euler, 
les quaternions sont plus simples à composer et évitent le problème du blocage de cardan. Comparés aux 
matrices de rotation, ils sont plus compacts, plus stables numériquement et plus efficaces.

Vous pouvez calculer des quaternions à partir d'une matrice de rotation ou d'une matrice de transformation.
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Si vous avez une matrice de rotation (composée des rotations d'axes) et un vecteur de translation (ou 
origine) dans le système de coordonnées mondial au lieu d'une seule matrice de transformation rigide 
4x4, vous pouvez utiliser directement la matrice de rotation et le vecteur de translation pour calculer les 
quaternions. Des bibliothèques telles que scipy et pyqaternion  peuvent vous aider. Le bloc de code suivant 
montre un exemple utilisant ces bibliothèques pour calculer le quaternion à partir d'une matrice de rotation.

import numpy

rotation = [[ 9.96714314e-01, -8.09890350e-02,  1.16333982e-03], 
 [ 8.09967396e-02,  9.96661051e-01, -1.03090934e-02], 
 [-3.24531964e-04,  1.03694477e-02,  9.99946183e-01]] 
  
origin = [1.71104606e+00, 
          5.80000039e-01, 
          9.43144935e-01] 

          
from scipy.spatial.transform import Rotation as R
# position is the origin
position = origin  
r = R.from_matrix(np.asarray(rotation))
# heading in WCS using scipy  
heading = r.as_quat()
print(f"position:{position}\nheading: {heading}")

Un outil d'interface utilisateur tel que 3D Rotation Converter peut également être utile.

Si vous avez une matrice de transformation extrinsèque 4x4, notez que la matrice de transformation se 
présente sous la forme [R T; 0 0 0 1], où R est la matrice de rotation et T, le vecteur de translation 
d'origine. Cela signifie que vous pouvez extraire la matrice de rotation et le vecteur de translation de la 
matrice de transformation comme suit.

import numpy as np

transformation  
= [[ 9.96714314e-01, -8.09890350e-02,  1.16333982e-03, 1.71104606e+00], 
   [ 8.09967396e-02,  9.96661051e-01, -1.03090934e-02, 5.80000039e-01], 
   [-3.24531964e-04,  1.03694477e-02,  9.99946183e-01, 9.43144935e-01], 
   [              0,               0,               0,              1]]

transformation  = np.array(transformation )
rotation = transformation[0:3][0:3]
translation= transformation[0:3][3]

from scipy.spatial.transform import Rotation as R
# position is the origin translation
position = translation
r = R.from_matrix(np.asarray(rotation))
# heading in WCS using scipy  
heading = r.as_quat()
print(f"position:{position}\nheading: {heading}")

Avec votre propre configuration, vous pouvez calculer une matrice de transformation extrinsèque en 
utilisant la position et l'orientation GPS/IMU (latitude, longitude, altitude et roulis, tangage, lacet) par rapport 
au capteur LiDAR sur le véhicule ego. Par exemple, vous pouvez calculer les données de pose à partir de 
données brutes KITTI en utilisant pose = convertOxtsToPose(oxts) pour transformer les données 
oxts en poses euclidiennes locales, spécifiées par des matrices de transformation rigides 4x4. Vous pouvez 
ensuite transformer cette matrice de transformation de données de pose en système de référence mondial 
à l'aide de la matrice de transformation des trames de référence dans le système de coordonnées mondial.

struct Quaternion
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{ 
    double w, x, y, z;
};

Quaternion ToQuaternion(double yaw, double pitch, double roll) // yaw (Z), pitch (Y), roll 
 (X)
{ 
    // Abbreviations for the various angular functions 
    double cy = cos(yaw * 0.5); 
    double sy = sin(yaw * 0.5); 
    double cp = cos(pitch * 0.5); 
    double sp = sin(pitch * 0.5); 
    double cr = cos(roll * 0.5); 
    double sr = sin(roll * 0.5); 

    Quaternion q; 
    q.w = cr * cp * cy + sr * sp * sy; 
    q.x = sr * cp * cy - cr * sp * sy; 
    q.y = cr * sp * cy + sr * cp * sy; 
    q.z = cr * cp * sy - sr * sp * cy; 

    return q;
}

Transformations de fusion des capteurs de Ground Truth

Les sections suivantes expliquent plus en détail les transformations de fusion des capteurs Ground Truth 
effectuées à l'aide des données de pose que vous fournissez.

Métriques extrinsèques LiDAR

Afin d'effectuer une projection vers et depuis une scène LiDAR 3D vers une image de caméra 2D, Ground 
Truth calcule les métriques de projection de transformation rigides à l'aide des données de pose et de cap 
du véhicule ego. Ground Truth calcule la rotation et la translation des coordonnées mondiales dans le plan 
3D en effectuant une simple séquence de rotations et de translation.

Ground Truth calcule les métriques de rotation à l'aide des quaternions de cap comme suit :

Ici, [x, y, z, w] correspond aux paramètres dans l'objet JSON heading, soit [qx, qy, qz, qw]. 
Ground Truth calcule le vecteur de colonne de traduction en tant que T = [poseX, poseY, poseZ]. 
Ensuite, les métriques extrinsèques sont simplement les suivantes :

LiDAR_extrinsic = [R T;0 0 0 1]

Calibrations de caméra : extrinsèque, intrinsèque et distorsion

La calibration géométrique de la caméra, également appelée camera resectioning, évalue les paramètres 
d'un objectif et d'un capteur d'image ou d'une image ou une vidéo prise par la caméra. Vous pouvez utiliser 
ces paramètres pour corriger la distorsion de l'objectif, mesurer la taille d'un objet en unités mondiales ou 
déterminer l'emplacement de la caméra dans la scène. Les paramètres de caméra incluent les coefficients 
intrinsèques et de distorsion.

Métriques extrinsèques de la caméra

Si les données de pose de la caméra sont fournies, Ground Truth calcule les métriques extrinsèques de la 
caméra en fonction d'une transformation rigide du plan 3D en plan de la caméra. Le calcul est le même que 
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celui utilisé pour les Métriques extrinsèques LiDAR (p. 529), sauf que Ground Truth utilise les données de 
pose de la caméra (position et heading) et calcule les métriques extrinsèques inverses.

 camera_inverse_extrinsic = inv([Rc Tc;0 0 0 1]) #where Rc and Tc are camera pose 
 components

Métriques intrinsèques et distorsion

Certains appareils photo, tels que les appareils photo sténopé ou fisheye, peuvent introduire une distorsion 
importante dans les photos. Cette distorsion peut être corrigée à l'aide de coefficients de distorsion et de 
la distance focale de la caméra. Pour en savoir plus, veuillez consulter Étalonnage de la caméra avec 
OpenCV dans la documentation OpenCV.

Il existe deux types de distorsion que Ground Truth peut corriger : la distorsion radiale et la distorsion 
tangentielle.

La distorsion radiale se produit lorsque les rayons lumineux se courbent plus près des bords d'un objectif 
qu'ils ne le font à son centre optique. Plus l'objectif est petit, plus la distorsion est grande. La présence de 
la distorsion radiale se manifeste sous la forme de l'effet de tonneau ou fish-eye et Ground Truth utilise 
Formula 1 pour la supprimer.

Formule 1 :

La distorsion tangentielle se produit parce que les objectifs utilisés pour prendre les images ne sont pas 
parfaitement parallèles au plan des images. Cela peut être corrigé avec la Formule 2.

Formule 2 :

Dans le fichier manifeste source, vous pouvez fournir des coefficients de distorsion et Ground Truth 
supprimera la distorsion de vos images. Tous les coefficients de distorsion sont des valeurs flottantes.

• k1, k2, k3, k4 – Coefficients de distorsion radiale. Pris en charge pour les modèles de caméras fisheye 
et à sténopé.

• p1, p2 – Coefficients de distorsion tangentielle. Pris en charge pour les modèles de caméras à sténopé.

Si la déformation des images a déjà été supprimée, tous les coefficients de distorsion doivent être 0 dans 
votre manifeste d'entrée.

Afin de reconstruire correctement l'image corrigée, Ground Truth effectue une conversion d'unité des 
images basée sur les distances focales. Si une distance focale courante est utilisée avec un rapport de 
forme donné pour les deux axes, tel que 1, dans la formule supérieure, nous aurons une distance focale 
unique. La matrice contenant ces quatre paramètres est appelée matrice de calibration intrinsèque en 
caméra.
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Bien que les coefficients de distorsion soient les mêmes quelles que soient les résolutions utilisées pour la 
caméra, ceux-ci doivent être mis à l'échelle avec la résolution actuelle provenant de la résolution calibrée.

Les valeurs suivantes sont des valeurs flottantes.

• fx - longueur focale dans la direction x.
• fy - longueur focale dans la direction y.
• cx - coordonnée x du point principal.
• cy - coordonnées y du point principal.

Ground Truth utilise les métriques extrinsèques et les métriques intrinsèques de la caméra pour calculer les 
mesures d'affichage, comme indiqué dans le bloc de code suivant pour transformer les étiquettes entre la 
scène 3D et les images 2D.

def generate_view_matrix(intrinsic_matrix, extrinsic_matrix): 
    intrinsic_matrix = np.c_[intrinsic_matrix, np.zeros(3)] 
    view_matrix = np.matmul(intrinsic_matrix, extrinsic_matrix) 
    view_matrix = np.insert(view_matrix, 2, np.array((0, 0, 0, 1)), 0) 
    return view_matrix

Données source de trame vidéo
Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage de détection ou de suivi d'objet de trame vidéo, vous pouvez 
choisir des fichiers vidéo (fichiers MP4) ou des trames vidéo pour les données source. Toutes les tâches 
employé sont créées à l'aide de trames vidéo. Par conséquent, si vous choisissez des fichiers vidéo, 
utilisez l'outil d'extraction d'images Ground Truth pour extraire des trames vidéo (images) de vos fichiers 
vidéo.

Pour ces deux options, vous pouvez utiliser la Automated data setup (Configuration automatisée des 
données) de la section Ground Truth de la console Amazon SageMaker pour configurer une connexion 
entre Ground Truth et vos données source dans Amazon S3 afin que Ground Truth sache où rechercher 
vos données source lors de la création de vos tâches d'étiquetage. Cela crée et stocke un fichier manifeste 
source dans votre emplacement de jeu de données source Amazon S3. Pour en savoir plus, consultez
Configuration automatisée des données source de trame vidéo (p. 533).

Vous pouvez également créer manuellement des fichiers de séquence pour chaque séquence de trames 
vidéo que vous souhaitez étiqueter et fournir l'emplacement Amazon S3 d'un fichier manifeste source qui 
fait référence à chacun de ces fichiers de séquences à l'aide de la clé source-ref. Pour en savoir plus, 
consultez Création d'un fichier manifeste source de trame vidéo (p. 536).

Rubriques
• Choisir des fichiers vidéo ou des trames vidéo comme données source (p. 531)
• Configuration des données source (p. 533)

Choisir des fichiers vidéo ou des trames vidéo comme données source
Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage de détection ou de suivi d'objet de trame vidéo, vous pouvez 
fournir une séquence de trames vidéo (images) ou utiliser la console Amazon SageMaker pour que Ground 
Truth extraie automatiquement les trames vidéo de vos fichiers vidéo. Utilisez les sections suivantes pour 
en savoir plus sur ces options.

Fournir des trames vidéo

Les trames vidéo sont des séquences d'images extraites d'un fichier vidéo. Vous pouvez créer une tâche 
d'étiquetage Ground Truth pour que les employés étiquettent plusieurs séquences de trames vidéo. 
Chaque séquence est composée d'images extraites d'une seule vidéo.
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Pour créer une tâche d'étiquetage à l'aide de séquences de trames vidéo, vous devez stocker chaque 
séquence à l'aide d'un préfixe de nom de clé dans Amazon S3. Dans la console Amazon S3, les préfixes 
de nom de clé sont appelés dossiers. Ainsi, dans la console Amazon S3, chaque séquence de trames 
vidéo doit se trouver dans son propre dossier dans Amazon S3.

Par exemple, si vous avez deux séquences de trames vidéo, vous pouvez utiliser les préfixes de nom 
de clé sequence1/ et sequence2/ pour identifier vos séquences. Dans cet exemple, vos séquences 
peuvent se trouver dans s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/video-frames/sequence1/ et s3://DOC-
EXAMPLE-BUCKET/video-frames/sequence2/.

Si vous utilisez la console Ground Truth pour créer un fichier manifeste source, tous les préfixes de nom 
de clé de séquence doivent se trouver au même emplacement dans Amazon S3. Par exemple, dans la 
console Amazon S3, chaque séquence peut se trouver dans un dossier dans s3://DOC-EXAMPLE-
BUCKET/video-frames/. Dans cet exemple, votre première séquence de trames vidéo (images) peut se 
trouver dans s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/video-frames/sequence1/ et votre deuxième séquence 
peut être située dans s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/video-frames/sequence2/.

Important

Même si vous n'avez qu'une seule séquence de trames vidéo que vous souhaitez étiqueter les 
employés, cette séquence doit avoir un préfixe de nom de clé dans Amazon S3. Si vous utilisez la 
console Amazon S3, cela signifie que votre séquence se trouve dans un dossier. Elle ne peut pas 
se situer à la racine de votre compartiment S3.

Lors de la création de tâches employé à l'aide de séquences de trames vidéo, Ground Truth utilise une 
séquence par tâche. Dans chaque tâche, Ground Truth trie vos trames vidéo en utilisant l'ordre binaire
UTF-8.

Par exemple, les trames vidéo peuvent être dans l'ordre suivant dans Amazon S3 :

[0001.jpg, 0002.jpg, 0003.jpg, ..., 0011.jpg]

Ils sont disposés dans le même ordre dans la tâche de l'employé : 0001.jpg, 0002.jpg, 
0003.jpg, ..., 0011.jpg.

Les trames peuvent également être triées à l'aide d'une convention de dénomination comme celle-ci :

[frame1.jpg, frame2.jpg, ..., frame11.jpg]

Dans ce cas, frame10.jpg et frame11.jpg viennent avant frame2.jpg dans la tâche employé. Votre 
employé voit vos trames vidéo dans l'ordre suivant : frame1.jpg, frame10.jpg, frame11.jpg, 
frame2.jpg, ..., frame9.jpg.

Fournir des fichiers vidéo

Vous pouvez utiliser la fonction de fractionnement de trames Ground Truth lors de la création d'une 
nouvelle tâche d'étiquetage dans la console pour extraire des trames vidéo à partir de fichiers vidéo 
(fichiers MP4). Une série de trames vidéo extraites d'un seul fichier vidéo est appelée séquence de trames 
vidéo.

Vous pouvez soit demander à Ground Truth d'extraire automatiquement toutes les trames de la vidéo, 
jusqu'à 2 000, ou vous pouvez spécifier une fréquence pour l'extraction des trames. Par exemple, vous 
pouvez extraire Ground Truth tous les 10e trame de vos vidéos.

Vous pouvez fournir jusqu'à 50 vidéos lorsque vous utilisez la configuration automatisée des données pour 
extraire des trames, mais votre fichier manifeste source ne peut pas faire référence à plus de 10 fichiers de 
séquence de trames vidéo lorsque vous créez une tâche d'étiquetage de suivi ou de détection d'objet de 
trame vidéo. Si vous utilisez l'outil de la console de configuration automatisée des données pour extraire 
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des trames vidéo de plus de 10 fichiers vidéo, vous devez modifier le fichier manifeste généré par l'outil 
ou en créer un nouveau pour inclure 10 fichiers de séquence de trames vidéo ou moins. Pour en savoir 
plus sur les quotas , veuillez consulter Quotas de tâche d'étiquetage de nuage de points 3D et de trames 
vidéo (p. 502).

Pour utiliser l'outil d'extraction de trame vidéo, veuillez consulter Configuration automatisée des données 
source de trame vidéo (p. 533).

Lorsque toutes vos trames vidéo ont été extraites avec succès de vos vidéos, les éléments suivants 
s'affichent dans l'emplacement de votre jeu de données source S3 :

• Un préfixe de nom de clé (un dossier dans la console Amazon S3) nommé d'après chaque vidéo. 
Chacun de ces préfixes conduit à :
• Une séquence de trames vidéo extraites de la vidéo utilisée pour nommer ce préfixe.
• Un fichier de séquence utilisé pour identifier toutes les images qui composent cette séquence.

• Un fichier manifeste source avec une extension .manifest. Ceci identifie tous les fichiers de séquence qui 
seront utilisés pour créer votre tâche d'étiquetage.

Toutes les trames extraites d'un seul fichier vidéo sont utilisées pour une tâche d'étiquetage. Si vous 
extrayez des trames vidéo de plusieurs fichiers vidéo, plusieurs tâches sont créées pour votre tâche 
d'étiquetage, une pour chaque séquence de trames vidéo.

Ground Truth stocke chaque séquence de trames vidéo qu'il extrait dans votre emplacement Amazon S3 
pour les jeux de données source à l'aide d'un préfixe de nom de clé. Dans la console Amazon S3, les 
préfixes de nom de clé sont appelés dossiers.

Configuration des données source

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage de trame vidéo, vous devez indiquer à Ground Truth où 
rechercher vos données source. Vous pouvez effectuer cette opération de deux manières :

• Vous pouvez stocker vos données source dans Amazon S3 et faire en sorte que Ground Truth détecte 
automatiquement le jeu de données source utilisé pour votre tâche d'étiquetage. Pour en savoir plus sur 
cette option, veuillez consulter Configuration automatisée des données source de trame vidéo (p. 533).

• Vous pouvez créer un fichier manifeste source et des fichiers de séquence et les télécharger sur 
Amazon S3. Pour en savoir plus sur cette option, veuillez consulter Configuration manuelle des données 
source (p. 536).

Rubriques
• Configuration automatisée des données source de trame vidéo (p. 533)
• Configuration manuelle des données source (p. 536)

Configuration automatisée des données source de trame vidéo

Vous pouvez utiliser la configuration automatisée des données Ground Truth pour détecter 
automatiquement les fichiers vidéo dans votre compartiment Amazon S3 et extraire les trames vidéo de ces 
fichiers. Pour savoir comment procéder, veuillez consulter la section Fournir des fichiers vidéo (p. 532).

Si vous avez déjà des trames vidéo dans Amazon S3, vous pouvez utiliser la configuration automatisée 
des données pour utiliser ces trames vidéo dans votre tâche d'étiquetage. Pour cette option, toutes les 
trames vidéo d'une seule vidéo doivent être stockées à l'aide d'un préfixe unique. Pour en savoir plus sur 
les conditions requises pour utiliser cette option, veuillez consulter Fournir des trames vidéo (p. 531).

Sélectionnez l'une des sections suivantes pour savoir comment configurer votre connexion automatique de 
jeu de données source avec Ground Truth.
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Fournir des fichiers vidéo et extraire des trames

Utilisez la procédure suivante pour connecter vos fichiers vidéo avec Ground Truth et extraire 
automatiquement les trames vidéo de ces fichiers pour les tâches d'étiquetage de détection d'objets et de 
suivi d'objet dans les trames vidéo.

Note

Si vous utilisez l'outil de la console de configuration automatisée des données pour extraire des 
trames vidéo de plus de 10 fichiers vidéo, vous devez modifier le fichier manifeste généré par 
l'outil ou en créer un nouveau pour inclure 10 fichiers de séquence de trames vidéo ou moins. 
Pour en savoir plus, consultez Fournir des fichiers vidéo (p. 532).

Assurez-vous que vos fichiers vidéo sont stockés dans un compartiment Amazon S3 situé dans la même 
région AWS que celle dans laquelle vous effectuez la configuration automatisée des données.

Connectez automatiquement vos fichiers vidéo dans Amazon S3 avec Ground Truth et extrayez 
des trames vidéo :

1. Accédez à la page Create labeling job (Création d'une tâche d'étiquetage) dans la console Amazon 
SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/groundtruth.

Vos compartiments S3 d'entrée et de sortie doivent se situer dans la même région AWS que celle dans 
laquelle vous créez votre tâche d'étiquetage. Ce lien vous situe dans la région AWS de Virginie du 
Nord (us-east-1). Si vos données d'entrée se trouvent dans un compartiment Amazon S3 d'une autre 
région, spécifiez cette région. Pour modifier votre région AWS, dans la barre de navigation, choisissez 
le nom de la région actuellement affichée.

2. Sélectionnez Create labeling job (Créer une tâche d'étiquetage).
3. Saisissez un Job name (Nom de la tâche).
4. Dans la section Input data setup (Configuration des données source), sélectionnez Automated data 

setup (Configuration automatisée des données).
5. Saisissez un URI Amazon S3 pour S3 location for input datasets (Emplacement S3 pour les jeux de 

données source). Un URI S3 se présente comme suit : s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/path-to-
files/. Cet URI doit pointer vers l'emplacement Amazon S3 où vos fichiers vidéo sont stockés.

6. Spécifier votre S3 location for output datasets (Emplacement S3 pour les jeux de données de sortie). 
C'est l'endroit où vos données seront stockées. Vous pouvez choisir de stocker vos données de sortie 
dans le Same location as input dataset (Même emplacement que le jeu de données source) ou Specify 
a new location (Spécifier un nouvel emplacement) et en entrant l'URI S3 de l'emplacement où vous 
souhaitez stocker vos données de sortie.

7. Choisissez Video Files (Fichiers vidéo) pour vos Data type (Type de données) en utilisant la liste 
déroulante.

8. Choisissez Yes, extract frames for object tracking and detection tasks (Oui, extraire des trames pour 
les tâches de suivi et de détection des objets).

9. Choisissez une méthode de Frame extraction (Extraction d'image).

• Lorsque vous choisissez Use all frames extracted from the video to create a labeling task (Utiliser 
toutes les images extraites de la vidéo pour créer une tâche d'étiquetage), Ground Truth extrait 
toutes les images de chaque vidéo de votre Emplacement S3 pour les jeux de données source, 
jusqu'à 2 000 images. Si une vidéo de votre jeu de données source contient plus de 2 000 images, 
les 2 000 premières sont extraites et utilisées pour cette tâche d'étiquetage.

• Lorsque vous choisissez Use every x frame from a video to create a labeling task (Utilisez une 
trame sur n d'une vidéo pour créer une tâche d'étiquetage), Ground Truth extrait une trame sur n de 
chaque vidéo dans votre Emplacement S3 pour les jeux de données source.

Par exemple, si votre vidéo dure 2 secondes et qu'elle comporte une fréquence d'images de 
30 images par seconde, il y a 60 images dans votre vidéo. Si vous spécifiez 10 ici, Ground Truth 
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extrait une trame sur 10 de votre vidéo. Cela signifie que la 1e, 10e, 20e, 30e, 40e, 50e et 60e trames 
sont extraites.

10. Choisissez ou créez un rôle d'exécution IAM. Assurez-vous que ce rôle est autorisé à accéder à vos 
emplacements Amazon S3 pour les données source et de sortie spécifiés aux étapes 5 et 6.

11. Sélectionnez Complete data setup (Terminer la configuration des données).

Fournir des trames vidéo

Utilisez la procédure suivante pour connecter vos séquences de trames vidéo avec Ground Truth pour les 
tâches d'étiquetage de détection et de suivi d'objets dans les trames vidéo.

Assurez-vous que vos trames vidéo sont stockées dans un compartiment Amazon S3 situé dans la même 
région AWS que celle dans laquelle vous effectuez la configuration automatisée des données. Chaque 
séquence de trames vidéo doit avoir un préfixe unique. Par exemple, si vous avez deux séquences 
stockées dans s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/video-frames/sequences/, chacun doit avoir un 
préfixe unique, tels que sequence1 et sequence2, et doivent tous deux être situés directement sous 
le préfixe /sequences/. Dans l'exemple ci-dessus, les emplacements de ces deux séquences sont :
s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/video-frames/sequences/sequence1/ et s3://DOC-EXAMPLE-
BUCKET/video-frames/sequences/sequence2/.

Connectez automatiquement votre trame vidéo dans Amazon S3 avec Ground Truth :

1. Accédez à la page Create labeling job (Création d'une tâche d'étiquetage) dans la console Amazon 
SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/groundtruth.

Vos compartiments S3 d'entrée et de sortie doivent se situer dans la même région AWS que celle dans 
laquelle vous créez votre tâche d'étiquetage. Ce lien vous situe dans la région AWS de Virginie du 
Nord (us-east-1). Si vos données d'entrée se trouvent dans un compartiment Amazon S3 d'une autre 
région, spécifiez cette région. Pour modifier votre région AWS, dans la barre de navigation, choisissez 
le nom de la région actuellement affichée.

2. Sélectionnez Create labeling job (Créer une tâche d'étiquetage).
3. Saisissez un Job name (Nom de la tâche).
4. Dans la section Input data setup (Configuration des données source), sélectionnez Automated data 

setup (Configuration automatisée des données).
5. Saisissez un URI Amazon S3 pour S3 location for input datasets (Emplacement S3 pour les jeux de 

données source).

Il doit s'agir de l'emplacement Amazon S3 où vos séquences sont stockées. Par exemple, si vous 
avez deux séquences stockées dans s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/video-frames/sequences/
sequence1/ et s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/video-frames/sequences/sequence2/, 
saisissez s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/video-frames/sequences/ ici.

6. Spécifier votre S3 location for output datasets (Emplacement S3 pour les jeux de données de sortie). 
C'est l'endroit où vos données seront stockées. Vous pouvez choisir de stocker vos données de sortie 
dans le Same location as input dataset (Même emplacement que le jeu de données source) ou Specify 
a new location (Spécifier un nouvel emplacement) et en entrant l'URI S3 de l'emplacement où vous 
souhaitez stocker vos données de sortie.

7. Choisissez Video frames (Trames vidéo) pour vos Data type (Type de données) en utilisant la liste 
déroulante.

8. Choisissez ou créez un rôle d'exécution IAM. Assurez-vous que ce rôle est autorisé à accéder à vos 
emplacements Amazon S3 pour les données source et de sortie spécifiés aux étapes 5 et 6.

9. Sélectionnez Complete data setup (Terminer la configuration des données).

Ces procédures créeront un manifeste source dans l'emplacement Amazon S3 pour les jeux de données 
source que vous avez spécifiés à l'étape 5. Si vous créez une tâche d'étiquetage à l'aide de l'API 

535

https://console.aws.amazon.com/sagemaker/groundtruth
https://docs.aws.amazon.com/awsconsolehelpdocs/latest/gsg/getting-started.html#select-region


Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation des données d'entrée et de sortie

SageMaker, AWS CLI, ou un kit SDK AWS, utilisez l'URI Amazon S3 pour ce fichier manifeste source 
comme valeur pour le paramètre ManifestS3Uri.

Configuration manuelle des données source

Choisissez l'option de configuration manuelle des données si vous avez créé des fichiers de séquence pour 
chacune de vos séquences de trames vidéo, ainsi qu'un fichier manifeste répertoriant les références à ces 
fichiers de séquences.

Création d'un fichier manifeste source de trame vidéo

Ground Truth utilise le fichier manifeste source pour identifier l'emplacement de votre jeu de données 
source lors de la création de tâches d'étiquetage. Pour les tâches d'étiquetage de détection et de suivi 
d'objet d'objets dans les trames vidéo, chaque ligne du fichier manifeste source identifie l'emplacement d'un 
fichier de séquence de trames vidéo. Chaque fichier de séquence identifie les images incluses dans une 
séquence unique de trames vidéo.

Utilisez cette page pour apprendre à créer un fichier de séquence de trames vidéo et un fichier manifeste 
source pour les tâches d'étiquetage de détection et de suivi d'objets dans les trames vidéo.

Si vous souhaitez que Ground Truth génère automatiquement vos fichiers de séquence et votre 
fichier manifeste source, veuillez consulter Configuration automatisée des données source de trame 
vidéo (p. 533).

Créer un fichier manifeste source de trame vidéo

Dans le fichier manifeste source de séquence de trames vidéo, chaque ligne du manifeste est un objet 
JSON, où la clé "source-ref" fait référence à un fichier de séquence. Chaque fichier de séquence 
identifie l'emplacement d'une séquence de trames vidéo. Il s'agit du format de fichier manifeste requis pour 
toutes les tâches d'étiquetage de trames vidéo.

L'exemple suivant illustre la syntaxe utilisée pour un fichier manifeste source :

{"source-ref": "s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/example-folder/seq1.json"}
{"source-ref": "s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/example-folder/seq2.json"}

Créer un fichier de séquence de trames vidéo

Les données de chaque séquence de trames vidéo doivent être stockées dans un objet de données JSON. 
Voici un exemple du format que vous utilisez pour un fichier de séquence. Les informations sur chaque 
trame sont incluses en tant qu'objet JSON et sont répertoriées dans la liste frames. Le JSON suivant a été 
développé pour plus de lisibilité.

{ 
 "seq-no": 1, 
 "prefix": "s3://mybucket/prefix/video1/", 
 "number-of-frames": 3, 
 "frames":[ 
   {"frame-no": 1, "unix-timestamp": 1566861644, "frame": "frame0001.jpg" }, 
   {"frame-no": 2, "unix-timestamp": 1566861644, "frame": "frame0002.jpg" },  
   {"frame-no": 3, "unix-timestamp": 1566861644, "frame": "frame0003.jpg" }    
 ]
}

Le tableau suivant fournit des détails sur les paramètres indiqués dans cet exemple de code.

Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description

seq-no Oui Entier Numéro ordonné de la 
séquence.
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Paramètre Obligatoire Valeurs acceptées Description

prefix Oui Chaîne

Valeurs acceptées :

s3://<bucket-
name>/<prefix>/

L'emplacement 
Amazon S3 où se 
trouvent les fichiers de 
séquence.

Le préfixe doit se 
terminer par une barre 
oblique : /.

number-of-frames Oui Entier Nombre total de 
trames incluses 
dans le fichier de 
séquences. Ce nombre 
doit correspondre au 
nombre total de trames 
répertoriées dans le 
paramètre frames de la 
ligne suivante.

frames Oui Liste d'objets JSON

Obligatoire :

frame-no, frame

Facultatif :

unix-timestamp

Liste des données de 
trame. La longueur 
de la liste doit être 
égal à number-
of-frames. Dans 
l'interface utilisateur 
employé, les trames 
d'une séquence sont 
classées dans l'ordre 
binaire UTF-8. Pour 
en savoir plus sur ce 
tri, veuillez consulter
Fournir des trames 
vidéo (p. 531).

frame-no Oui Entier Le numéro d'ordre de la 
trame. Cela déterminera 
l'ordre d'une trame dans 
la séquence.

unix-timestamp Non Entier L'horodatage Unix d'une 
trame. Le nombre de 
secondes écoulées 
depuis le 1er janvier 
1970 jusqu'à l'heure 
UTC où la trame a été 
capturée.

frame Oui Chaîne Le nom d'un fichier 
image de trame vidéo.

Données de sortie
La sortie d'une tâche d'étiquetage est placée dans l'emplacement Amazon S3 que vous avez spécifié 
dans la console ou dans l'appel à l'opération CreateLabelingJob. Les données de sortie apparaissent à cet 
emplacement lorsque les employés ont soumis une ou plusieurs tâches, ou lorsque les tâches expirent. 
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Notez que l'affichage des données en sortie dans Amazon S3 peut prendre quelques minutes après que 
l'employé a soumis la tâche ou que la tâche expire.

Chaque ligne du fichier de données de sortie est identique au fichier manifeste et intègre un attribut et une 
valeur pour l'étiquette attribuée à l'objet en entrée. Le nom d'attribut de la valeur est défini dans la console 
ou dans l'appel à l'opération CreateLabelingJob. Vous ne pouvez pas utiliser -metadata dans le 
nom d'attribut de l'étiquette. Si vous exécutez une segmentation sémantique d'image, une segmentation 
sémantique de nuage de points 3D ou une tâche de suivi d'objets de nuage de points 3D, l'attribut 
d'étiquette doit se terminer par -ref. Pour tout autre type de tâche, le nom de l'attribut ne peut pas se 
terminer par -ref.

La sortie de la tâche d'étiquetage est la valeur de la paire clé-valeur avec l'étiquette. L'étiquette et la valeur 
remplacent les données JSON existantes dans le fichier d'entrée par la nouvelle valeur.

Par exemple, voici la sortie d'une tâche d'étiquetage de classification d'image dans laquelle les fichiers de 
données source ont été stockés dans un élément Amazon S3 AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET et l'attribut de 
l'étiquette a été nommé sport. Dans cet exemple, l'objet JSON est mis en forme afin de faciliter la lecture. 
Dans le fichier de sortie proprement dit, l'objet JSON se trouve sur une seule ligne. Pour plus d'informations 
sur le format de données, consultez Lignes JSON.

{ 
    "source-ref": "s3://AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET/image_example.png", 
    "sport":0, 
    "sport-metadata": 
    { 
        "class-name": "football", 
        "confidence": 0.00, 
        "type":"groundtruth/image-classification", 
        "job-name": "identify-sport", 
        "human-annotated": "yes", 
        "creation-date": "2018-10-18T22:18:13.527256" 
    }
}

La valeur de l'étiquette peut être n'importe quelle ligne JSON valide. Dans ce cas, la valeur de l'étiquette 
est l'index de la classe dans la liste de classification. D'autres types de tâche, comme le tracé d'un cadre de 
délimitation, comportent des valeurs plus complexes.

Toute paire clé-valeur du fichier manifeste d'entrée autre que l'attribut de l'étiquette reste inchangée dans le 
fichier de sortie. Vous pouvez notamment l'utiliser pour transmettre des données à votre application.

La sortie d'une tâche d'étiquetage peut être utilisée comme entrée dans le cadre d'une autre tâche 
d'étiquetage. Vous pouvez l'utiliser lorsque vous créez une chaîne de tâches d'étiquetage. Par exemple, 
vous pouvez envoyer une tâche d'étiquetage pour déterminer le sport qui est en cours de lecture. Puis, 
vous en envoyez une autre tâche en utilisant les mêmes données pour déterminer si le sport est joué en 
intérieur ou à l'extérieur. En utilisant les données de sortie à partir de la première tâche comme manifeste 
de la seconde tâche, vous pouvez consolider les résultats des deux tâches en un seul fichier de sortie et 
faciliter ainsi leur traitement par vos applications.

Le fichier de données de sortie est régulièrement écrit à l'emplacement de sortie pendant que la tâche 
est en cours d'exécution. Ces fichiers intermédiaires contiennent une ligne pour chaque ligne du fichier 
manifeste. Si un objet est étiqueté, l'étiquette est incluse. Si l'objet n'a pas été étiqueté, il est écrit dans le 
fichier de sortie intermédiaire identique au fichier manifeste.

Répertoires de sortie

Ground Truth crée plusieurs répertoires dans votre chemin de sortie Amazon S3. Ces répertoires 
contiennent les résultats de votre tâche d'étiquetage et d'autres artefacts de la tâche. Le répertoire de 
niveau supérieur d'une tâche d'étiquetage porte le même nom que votre tâche d'étiquetage et il comprend 
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les répertoires de sortie. Par exemple, si vous avez nommé votre tâche d'étiquetage find-people, votre 
sortie se trouverait dans les répertoires suivants :

s3://AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET/find-people/activelearning
s3://AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET/find-people/annotations
s3://AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET/find-people/inference
s3://AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET/find-people/manifests
s3://AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET/find-people/training 
             

Chaque répertoire contient la sortie suivante :

Répertoire Active Learning

Le répertoire activelearning ne s'affiche que lorsque vous utilisez l'étiquetage automatisé des 
données. Il contient l'ensemble de validation en entrée et en sortie de l'étiquetage automatisé des données 
ainsi que les dossiers d'entrée et de sortie des données étiquetées automatiquement.

Répertoire annotations

Le répertoire annotations contient toutes les annotations effectuées par la main-d'œuvre. Il s'agit des 
réponses des employés qui n'ont pas été regroupées en une seule et même étiquette pour l'objet de 
données.

Le répertoire annotations comprend trois sous-dossiers :

• Le premier, worker-response, contient les réponses des employés. Il contient un sous-répertoire 
pour chaque itération, qui lui-même contient un sous-répertoire pour chaque objet de données de cette 
itération. Les données de réponse de l'employé pour chaque objet de données sont stockées dans 
un fichier JSON horodaté qui contient les réponses soumises par chaque employé pour cet objet de 
données et, si vous utilisez une main-d'œuvre privée, des métadonnées sur ces employés. Pour en 
savoir plus sur ces métadonnées, veuillez consulter Métadonnées employé (p. 540).

• Le deuxième, consolidated-annotation, contient les informations requises pour consolider les 
annotations du lot actuel en étiquettes pour vos objets de données.

• Le troisième, intermediate, contient le manifeste de sortie pour le lot actuel avec toutes les étiquettes 
réalisées. Ce fichier est mis à jour à mesure que l'étiquette de chaque objet de données est terminée.

Note

Nous vous déconseillons d'utiliser des fichiers qui ne sont pas mentionnés dans la documentation.

Répertoire inference

Le répertoire inference ne s'affiche que lorsque vous utilisez l'étiquetage automatisé des données. Ce 
répertoire contient les fichiers source et de sortie utilisés pour la transformation par lots de SageMaker 
utilisée lors de l'étiquetage des objets de données.

Répertoire du manifeste

Le répertoire manifest contient le manifeste de sortie de votre tâche d'étiquetage. Le répertoire manifest 
contient un sous-répertoire, output. Le répertoire output contient le fichier manifeste de sortie de votre 
tâche d'étiquetage. Ce fichier est nommé output.manifest.

Répertoire d'entraînement

Le répertoire training ne s'affiche que lorsque vous utilisez l'étiquetage automatisé des données. 
Ce répertoire comprend les fichiers d'entrée et de sortie utilisés pour entraîner le modèle d'étiquetage 
automatisé des données.
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Score de fiabilité
Lorsque plusieurs employés annotent une tâche unique, votre étiquette résulte de la consolidation des 
annotations. Ground Truth calcule un score de fiabilité pour chaque étiquette. Un score de fiabilité est un 
nombre compris entre 0 et 1 qui indique le degré de confiance de Ground Truth concernant l'étiquette. 
Vous pouvez utiliser le score de fiabilité pour comparer des objets de données étiquetés et identifier les 
étiquettes les moins et les plus fiables.

Vous ne devez pas interpréter la valeur des scores de fiabilité comme une valeur absolue, ni les comparer 
d'une tâche d'étiquetage à l'autre. Par exemple, si tous les scores de fiabilité sont compris entre 0,98 et 
0,998, vous devez uniquement comparer les objets de données entre eux et ne pas vous fier aux scores de 
fiabilité élevés.

Vous ne devez pas comparer les scores de fiabilité de données étiquetées par des humains avec ceux de 
données étiquetées automatiquement. Les scores de fiabilité pour les humains sont calculés à l'aide de la 
fonction de consolidation des annotations pour la tâche, tandis que les scores de fiabilité pour l'étiquetage 
automatique sont calculés à l'aide d'un modèle qui intègre les caractéristiques des objets. Les deux 
modèles ont généralement des échelles et une moyenne de fiabilité différentes.

Pour une tâche d'étiquetage de cadre de délimitation, Ground Truth calcule un score de fiabilité par 
zone. Vous pouvez comparer les scores de fiabilité d'une ou de plusieurs images pour un même type 
d'étiquetage (humain ou automatique). Vous ne pouvez pas comparer les scores de fiabilité de tâches 
d'étiquetage différentes.

Si un seul travailleur annote une tâche (NumberOfHumanWorkersPerDataObject est défini sur 1 ou, 
dans la console, vous saisissez 1 pour le Nombre d'employés par objet de jeu de données), le score de 
fiabilité est défini à 0.00.

Métadonnées employé
Ground Truth fournit des informations que vous pouvez utiliser pour suivre les employés individuels dans 
les données de sortie de tâche. Les données suivantes se trouvent dans les répertoires sous worker-
response, situé dans Répertoire annotations (p. 539) :

• acceptanceTime est l'heure à laquelle l'employé a accepté la tâche. Le format de cet horodatage est
YYYY-MM-DDTHH:MM:SS.mmmZ pour l'année (YYYY), mois (MM), jour (DD), heure (HH), minute (MM), 
deuxième (SS) et milliseconde (mmm). La date et l'heure sont séparées par un T.

• submissionTime est l'heure à laquelle l'employé a soumis ses annotations à l'aide du bouton Submit 
(Envoyer). Le format de cet horodatage est YYYY-MM-DDTHH:MM:SS.mmmZ pour l'année (YYYY), mois 
(MM), jour (DD), heure (HH), minute (MM), deuxième (SS) et milliseconde (mmm). La date et l'heure sont 
séparées par un T.

• timeSpentInSeconds indique la durée totale, en secondes, pendant laquelle un employé a travaillé 
activement sur cette tâche. Cette métrique n'inclut pas l'heure à laquelle un employé s'est mis en pause 
ou a pris une pause.

• Le workerId est unique à chaque employé.
• Si vous utilisez une main-d'œuvre privée, dans workerMetadata, vous voyez ce qui suit.

• identityProviderType est le service utilisé pour gérer la main-d'œuvre privée.
• issuer est le groupe d'utilisateurs Cognito ou l'émetteur du fournisseur d'identité OIDC (IdP) associé 

à l'équipe de travail affectée à cette tâche de révision humaine.
• Un identifiant unique sub désigne l'employé. Si vous créez une main-d'œuvre à l'aide d'Amazon 

Cognito, vous pouvez extraire des détails sur cet employé (par ex., son nom ou son nom d'utilisateur) 
à l'aide de cet ID en utilisant d'Amazon Cognito. Pour savoir comment procéder, veuillez consulter
Gestion et recherche de comptes utilisateur dans le Guide du développeur Amazon Cognito.

Voici un exemple de la sortie que vous pouvez voir si vous utilisez Amazon Cognito pour créer une main-
d'œuvre privée. Ceci est identifié dans identityProviderType.
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"submissionTime": "2020-12-28T18:59:58.321Z",
"acceptanceTime": "2020-12-28T18:59:15.191Z",  
"timeSpentInSeconds": 40.543,
"workerId": "a12b3cdefg4h5i67",
"workerMetadata": { 
    "identityData": { 
        "identityProviderType": "Cognito", 
        "issuer": "https://cognito-idp.aws-region.amazonaws.com/aws-region_123456789", 
        "sub": "aaaaaaaa-bbbb-cccc-dddd-eeeeeeeeeeee" 
    }
}

Voici un exemple de workerMetadata que vous pouvez voir si vous utilisez votre propre IdP OIDC pour 
créer une main-d'œuvre privée :

"workerMetadata": { 
        "identityData": { 
            "identityProviderType": "Oidc", 
            "issuer": "https://example-oidc-ipd.com/adfs", 
            "sub": "aaaaaaaa-bbbb-cccc-dddd-eeeeeeeeeeee" 
        }
}

Pour en savoir plus sur la main d'œuvre privée, veuillez consulter Utilisation d'une main-d'œuvre 
privée (p. 618).

Métadonnées de sortie

La sortie de chaque tâche contient des métadonnées sur l'étiquette attribuée à des objets de données. Ces 
éléments sont les mêmes pour toutes les tâches avec des variantes mineures. L'exemple suivant montre 
les éléments de métadonnées :

    "confidence": 0.00, 
    "type": "groundtruth/image-classification", 
    "job-name": "identify-animal-species", 
    "human-annotated": "yes", 
    "creation-date": "2020-10-18T22:18:13.527256"

Les éléments ont la signification suivante :

• confidence – La fiabilité de Ground Truth quant à l'exactitude de l'étiquette. Pour plus d'informations, 
consultez Score de fiabilité (p. 540).

• type – Le type de la tâche de classification. Pour obtenir les types de tâches, veuillez consulter Types 
de tâche intégrés (p. 456).

• job-name – Le nom assigné à la tâche lors de sa création.
• human-annotated – Indique si l'objet de données a été étiqueté par un humain ou par un 

étiquetage de données automatisé. Pour plus d'informations, consultez Automatiser l'étiquetage des 
données (p. 565).

• creation-date – La date et l'heure de création de l'étiquette.

Sortie de la tâche de classification

Voici des exemples de sorties (fichiers manifestes de sortie) d'une tâche de classification d'images et d'une 
tâche de classification de textes. Ils incluent l'étiquette que Ground Truth a attribuée à l'objet de données, la 
valeur de l'étiquette et les métadonnées qui la décrivent.
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Outre les éléments de métadonnées standard, les métadonnées d'une tâche de classification incluent la 
valeur texte de la classe de l'étiquette. Pour plus d'informations, consultez Classification des images – 
MXNet (p. 2103).

Le texte en italique rouge dans les exemples ci-dessous dépend des spécifications des tâches d'étiquetage 
et des données de sortie.

{ 
    "source-ref":"s3://AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET/example_image.jpg", 
    "species":"0", 
    "species-metadata": 
    { 
        "class-name": "dog", 
        "confidence": 0.00, 
        "type": "groundtruth/image-classification", 
        "job-name": "identify-animal-species", 
        "human-annotated": "yes", 
        "creation-date": "2018-10-18T22:18:13.527256" 
    }
}

{ 
    "source":"The food was delicious", 
    "mood":"1", 
    "mood-metadata": 
    { 
        "class-name": "positive", 
        "confidence": 0.8, 
        "type": "groundtruth/text-classification", 
        "job-name": "label-sentiment", 
        "human-annotated": "yes", 
        "creation-date": "2020-10-18T22:18:13.527256" 
    }
}

Sortie d'une tâche de classification à plusieurs étiquettes
Voici des exemples de fichiers manifestes de sortie d'une tâche de classification d'image à plusieurs 
étiquettes et d'une tâche de classification de texte à plusieurs étiquettes. Ils incluent l'étiquette que Ground 
Truth a attribuée à l'objet de données (par exemple, l'image ou le texte) et les métadonnées qui décrivent 
les étiquettes que l'employé a vues lorsqu'il a exécuté la tâche d'étiquetage.

Le paramètre du nom d'attribut de l'étiquette (par exemple image-label-attribute-name) contient un 
tableau de toutes les étiquettes sélectionnées par au moins un des employés ayant effectué cette tâche. 
Ce tableau contient des clés d'entiers (par exemple, [1,0,8]) qui correspondent aux étiquettes trouvées 
dans class-map. Dans l'exemple de classification d'image à plusieurs étiquettes, bicycle, person et
clothing ont été sélectionnés par au moins un des collaborateurs ayant exécuté la tâche d'étiquetage de 
l'image, exampleimage.jpg.

confidence-map indique le score de fiabilité attribué par Ground Truth à chaque étiquette qui a été 
sélectionnée par un employé. Pour en savoir plus sur les scores de fiabilité Ground Truth veuillez consulter
Score de fiabilité (p. 540).

Le texte en italique rouge dans les exemples ci-dessous dépend des spécifications des tâches d'étiquetage 
et des données de sortie.

Voici un exemple de fichier manifeste de sortie de classification d'image à plusieurs étiquettes.

{ 
    "source-ref": "s3://AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET/example_image.jpg", 
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    "image-label-attribute-name":[1,0,8], 
    "image-label-attribute-name-metadata": 
       { 
        "job-name":"labeling-job/image-label-attribute-name", 
        "class-map": 
            { 
                "1":"bicycle","0":"person","8":"clothing" 
            }, 
        "human-annotated":"yes", 
        "creation-date":"2020-02-27T21:36:25.000201", 
        "confidence-map": 
            { 
                "1":0.95,"0":0.77,"8":0.2
            }, 
        "type":"groundtruth/image-classification-multilabel" 
        }
}

Voici un exemple de fichier manifeste de sortie de classification de texte à plusieurs étiquettes. Dans cet 
exemple, approving, sad et critical ont été sélectionnés par au moins un des collaborateurs qui ont 
terminé la tâche d'étiquetage de l'objet exampletext.txt trouvé dans AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET.

{ 
    "source-ref": "AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET/text_file.txt", 
    "text-label-attribute-name":[1,0,4], 
    "text-label-attribute-name-metadata": 
       { 
        "job-name":"labeling-job/text-label-attribute-name", 
        "class-map": 
            { 
                "1":"approving","0":"sad","4":"critical" 
            }, 
        "human-annotated":"yes", 
        "creation-date":"2020-02-20T21:36:25.000201", 
        "confidence-map": 
            { 
                "1":0.95,"0":0.77,"4":0.2
            }, 
        "type":"groundtruth/text-classification-multilabel" 
        }
}

Sortie de tâche de tracé de cadre de délimitation

Voici un exemple de sortie (fichier manifeste de sortie) d'une tâche de cadre de délimitation. Pour cette 
tâche, trois cadres de délimitation sont renvoyés. La valeur de l'étiquette contient des informations sur la 
taille de l'image et l'emplacement des cadres de délimitation.

L'élément class_id est l'index de la classe du cadre dans la liste des classes disponibles de la tâche. 
L'élément de métadonnées class-map contient le texte de la classe.

Les métadonnées comprennent un score de fiabilité pour chaque cadre de délimitation. Elles incluent 
également l'élément class-map qui mappe class_id avec la valeur texte de la classe. Pour plus 
d'informations, consultez Object Detection (p. 2129).

Le texte en italique rouge dans les exemples ci-dessous dépend des spécifications des tâches d'étiquetage 
et des données de sortie.

{ 
    "source-ref": "s3://AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET/example_image.png", 
    "bounding-box-attribute-name": 
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    { 
        "image_size": [{ "width": 500, "height": 400, "depth":3}], 
        "annotations": 
        [ 
            {"class_id": 0, "left": 111, "top": 134, 
                    "width": 61, "height": 128}, 
            {"class_id": 5, "left": 161, "top": 250, 
                     "width": 30, "height": 30}, 
            {"class_id": 5, "left": 20, "top": 20, 
                     "width": 30, "height": 30} 
        ] 
    }, 
    "bounding-box-attribute-name-metadata": 
    { 
        "objects": 
        [ 
            {"confidence": 0.8}, 
            {"confidence": 0.9}, 
            {"confidence": 0.9} 
        ], 
        "class-map": 
        { 
            "0": "dog", 
            "5": "bone" 
        }, 
        "type": "groundtruth/object-detection", 
        "human-annotated": "yes", 
        "creation-date": "2018-10-18T22:18:13.527256", 
        "job-name": "identify-dogs-and-toys" 
    } 
 }

La sortie d'une tâche d'ajustement de cadre de délimitation ressemble au code JSON suivant. Notez 
que le JSON d'origine est conservé intact et que deux nouvelles tâches sont répertoriées, chacune avec 
« adjust- » ajouté au nom de l'attribut d'origine.

{ 
    "source-ref": "S3 bucket location", 
    "bounding-box-attribute-name": 
    { 
        "image_size": [{ "width": 500, "height": 400, "depth":3}], 
        "annotations": 
        [ 
            {"class_id": 0, "left": 111, "top": 134, 
                    "width": 61, "height": 128}, 
            {"class_id": 5, "left": 161, "top": 250, 
                     "width": 30, "height": 30}, 
            {"class_id": 5, "left": 20, "top": 20, 
                     "width": 30, "height": 30} 
        ] 
    }, 
    "bounding-box-attribute-name-metadata": 
    { 
        "objects": 
        [ 
            {"confidence": 0.8}, 
            {"confidence": 0.9}, 
            {"confidence": 0.9} 
        ], 
        "class-map": 
        { 
            "0": "dog", 
            "5": "bone" 
        }, 
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        "type": "groundtruth/object-detection", 
        "human-annotated": "yes", 
        "creation-date": "2018-10-18T22:18:13.527256", 
        "job-name": "identify-dogs-and-toys" 
    }, 
    "adjusted-bounding-box": 
    { 
        "image_size": [{ "width": 500, "height": 400, "depth":3}], 
        "annotations": 
        [ 
            {"class_id": 0, "left": 110, "top": 135, 
                    "width": 61, "height": 128}, 
            {"class_id": 5, "left": 161, "top": 250, 
                     "width": 30, "height": 30}, 
            {"class_id": 5, "left": 10, "top": 10, 
                     "width": 30, "height": 30} 
        ] 
    }, 
    "adjusted-bounding-box-metadata": 
    { 
        "objects": 
        [ 
            {"confidence": 0.8}, 
            {"confidence": 0.9}, 
            {"confidence": 0.9} 
        ], 
        "class-map": 
        { 
            "0": "dog", 
            "5": "bone" 
        }, 
        "type": "groundtruth/object-detection", 
        "human-annotated": "yes", 
        "creation-date": "2018-11-20T22:18:13.527256", 
        "job-name": "adjust-bounding-boxes-on-dogs-and-toys", 
        "adjustment-status": "adjusted" 
    }
}

Dans cette sortie, l'élément type de la tâche ne change pas, mais un champ adjustment-status est 
ajouté. Ce champ possède la valeur adjusted ou unadjusted. Si plusieurs collaborateurs ont examiné 
l'objet et qu'au moins un a ajusté l'étiquette, le statut est adjusted.

Reconnaissance d'entités nommées (NER)
Voici un exemple de fichier manifeste de sortie à partir d'une tâche d'étiquetage de reconnaissance des 
entités nommées (NER). Pour cette tâche, sept entities sont renvoyés.

Dans le manifeste de sortie, l'objet JSON annotations inclut une liste des labels (catégories 
d'étiquettes) que vous avez fournies.

Les réponses des employés sont dans une liste nommée entities. Chaque entité de cette liste est 
un objet JSON qui contient une valeur label correspondant à une valeur de la liste labels, une 
valeur startOffset entière pour le décalage Unicode de début de la portée étiquetée, et une valeur
endOffset entière pour le décalage Unicode de fin.

Les métadonnées comprennent un score de fiabilité pour chaque entité. Si un seul employé étiquetait 
chaque objet de données, la valeur de confiance pour chaque entité sera zéro.

Le texte en italique rouge dans les exemples ci-dessous dépend des entrées de la tâche d'étiquetage et 
des réponses des employés.

{ 
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    "source": "Amazon SageMaker is a cloud machine-learning platform that was launched 
 in November 2017. SageMaker enables developers to create, train, and deploy machine-
learning (ML) models in the cloud. SageMaker also enables developers to deploy ML models on 
 embedded systems and edge-devices", 
    "ner-labeling-job-attribute-name": { 
        "annotations": { 
            "labels": [ 
                { 
                    "label": "Date", 
                    "shortDisplayName": "dt" 
                }, 
                { 
                    "label": "Verb", 
                    "shortDisplayName": "vb" 
                }, 
                { 
                    "label": "Thing", 
                    "shortDisplayName": "tng" 
                }, 
                { 
                    "label": "People", 
                    "shortDisplayName": "ppl" 
                } 
            ], 
            "entities": [ 
                { 
                    "label": "Thing", 
                    "startOffset": 22, 
                    "endOffset": 53
                }, 
                { 
                    "label": "Thing", 
                    "startOffset": 269, 
                    "endOffset": 281
                }, 
                { 
                    "label": "Verb", 
                    "startOffset": 63, 
                    "endOffset": 71
                }, 
                { 
                    "label": "Verb", 
                    "startOffset": 228, 
                    "endOffset": 234
                }, 
                { 
                    "label": "Date", 
                    "startOffset": 75, 
                    "endOffset": 88
                }, 
                { 
                    "label": "People", 
                    "startOffset": 108, 
                    "endOffset": 118
                }, 
                { 
                    "label": "People", 
                    "startOffset": 214, 
                    "endOffset": 224
                } 
            ] 
        } 
    }, 
    "ner-labeling-job-attribute-name-metadata": { 
        "job-name": "labeling-job/example-ner-labeling-job", 
        "type": "groundtruth/text-span", 
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        "creation-date": "2020-10-29T00:40:39.398470", 
        "human-annotated": "yes", 
        "entities": [ 
            { 
                "confidence": 0
            }, 
            { 
                "confidence": 0
            }, 
            { 
                "confidence": 0
            }, 
            { 
                "confidence": 0
            }, 
            { 
                "confidence": 0
            }, 
            { 
                "confidence": 0
            }, 
            { 
                "confidence": 0
            } 
        ] 
    }
}

Sortie du travail de vérification des étiquettes

La sortie (fichier manifeste de sortie) d'une tâche de vérification de cadre de délimitation est très différente 
de la sortie d'une tâche d'annotation de cadre de délimitation. Cela est dû au fait que les employés 
possèdent un type de tâche différent. Il ne s'agit pas d'étiqueter des objets, mais d'évaluer l'exactitude de 
l'étiquetage antérieur, de formuler un jugement, puis de fournir ce jugement et peut-être de faire quelques 
commentaires.

Si des employés vérifient ou ajustent les étiquettes de cadre de délimitation, le résultat d'une tâche de 
vérification ressemblera au JSON suivant. Le texte en italique rouge dans les exemples ci-dessous dépend 
des spécifications des tâches d'étiquetage et des données de sortie.

{ 
    "source-ref":"s3://AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET/image_example.png", 
    "bounding-box-attribute-name": 
    { 
        "image_size": [{ "width": 500, "height": 400, "depth":3}], 
        "annotations": 
        [ 
            {"class_id": 0, "left": 111, "top": 134, 
                    "width": 61, "height": 128}, 
            {"class_id": 5, "left": 161, "top": 250, 
                     "width": 30, "height": 30}, 
            {"class_id": 5, "left": 20, "top": 20, 
                     "width": 30, "height": 30} 
        ] 
    }, 
    "bounding-box-attribute-name-metadata": 
    { 
        "objects": 
        [ 
            {"confidence": 0.8}, 
            {"confidence": 0.9}, 
            {"confidence": 0.9} 
        ], 

547



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation des données d'entrée et de sortie

        "class-map": 
        { 
            "0": "dog", 
            "5": "bone" 
        }, 
        "type": "groundtruth/object-detection", 
        "human-annotated": "yes", 
        "creation-date": "2018-10-18T22:18:13.527256", 
        "job-name": "identify-dogs-and-toys" 
    }, 
    "verify-bounding-box-attribute-name":"1", 
    "verify-bounding-box-attribute-name-metadata": 
    { 
        "class-name": "bad", 
        "confidence": 0.93, 
        "type": "groundtruth/label-verification", 
        "job-name": "verify-bounding-boxes", 
        "human-annotated": "yes", 
        "creation-date": "2018-11-20T22:18:13.527256", 
        "worker-feedback": [ 
            {"comment": "The bounding box on the bird is too wide on the right side."}, 
            {"comment": "The bird on the upper right is not labeled."} 
        ] 
    }
}

Même si le type de la sortie de la boîte de délimitation d'origine était groundtruth/object-
detection, le nouveau type est groundtruth/label-verification. Notez également que le 
tableau worker-feedback fournit les commentaires du collaborateur. Si le collaborateur ne fournit pas de 
commentaires, les champs vides sont exclus lors de la consolidation.

Sortie de tâche de segmentation sémantique

Voici le fichier manifeste de sortie d'une tâche d'étiquetage de segmentation sémantique. La valeur de 
l'étiquette pour cette tâche est une référence à un fichier PNG d'un compartiment Amazon S3.

Outre les éléments standard, les métadonnées de l'étiquette incluent une carte de couleurs qui définit 
la couleur utilisée pour étiqueter l'image, le nom de classe associé à la couleur et le score de fiabilité de 
chaque couleur. Pour plus d'informations, consultez Algorithme de segmentation sémantique (p. 2141).

Le texte en italique rouge dans les exemples ci-dessous dépend des spécifications des tâches d'étiquetage 
et des données de sortie.

{ 
    "source-ref": "s3://AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET/example_city_image.png", 
    "city-streets-ref": "S3 bucket location", 
    "city-streets-ref-metadata": { 
      "internal-color-map": { 
        "0": { 
           "class-name": "BACKGROUND", 
           "confidence": 0.9, 
           "hex-color": "#ffffff" 
        }, 
        "1": { 
           "class-name": "buildings", 
           "confidence": 0.9, 
           "hex-color": "#2acf59" 
        }, 
        "2":  { 
           "class-name": "road", 
           "confidence": 0.9, 
           "hex-color": "#f28333" 
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       } 
     }, 
     "type": "groundtruth/semantic-segmentation", 
     "human-annotated": "yes", 
     "creation-date": "2018-10-18T22:18:13.527256", 
     "job-name": "label-city-streets", 
     }, 
     "verify-city-streets-ref":"1", 
     "verify-city-streets-ref-metadata": 
     { 
        "class-name": "bad", 
        "confidence": 0.93, 
        "type": "groundtruth/label-verification", 
        "job-name": "verify-city-streets", 
        "human-annotated": "yes", 
        "creation-date": "2018-11-20T22:18:13.527256", 
        "worker-feedback": [ 
            {"comment": "The mask on the leftmost building is assigned the wrong side of 
 the road."}, 
            {"comment": "The curb of the road is not labeled but the instructions say 
 otherwise."} 
        ] 
     }
}

La fiabilité est évaluée image par image. Les scores de fiabilité sont les mêmes pour toutes les classes au 
sein d'une image.

La sortie d'une tâche d'ajustement de segmentation sémantique ressemble au code JSON suivant.

{ 
    "source-ref": "s3://AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET/example_city_image.png", 
    "city-streets-ref": "S3 bucket location", 
    "city-streets-ref-metadata": { 
      "internal-color-map": { 
        "0": { 
           "class-name": "BACKGROUND", 
           "confidence": 0.9, 
           "hex-color": "#ffffff" 
        }, 
        "1": { 
           "class-name": "buildings", 
           "confidence": 0.9, 
           "hex-color": "#2acf59" 
        }, 
        "2":  { 
           "class-name": "road", 
           "confidence": 0.9, 
           "hex-color": "#f28333" 
       } 
     }, 
     "type": "groundtruth/semantic-segmentation", 
     "human-annotated": "yes", 
     "creation-date": "2018-10-18T22:18:13.527256", 
     "job-name": "label-city-streets", 
     }, 
     "adjusted-city-streets-ref": "s3://AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET/example_city_image.png", 
     "adjusted-city-streets-ref-metadata": { 
      "internal-color-map": { 
        "0": { 
           "class-name": "BACKGROUND", 
           "confidence": 0.9, 
           "hex-color": "#ffffff" 
        }, 
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        "1": { 
           "class-name": "buildings", 
           "confidence": 0.9, 
           "hex-color": "#2acf59" 
        }, 
        "2":  { 
           "class-name": "road", 
           "confidence": 0.9, 
           "hex-color": "#f28333" 
       } 
     }, 
     "type": "groundtruth/semantic-segmentation", 
     "human-annotated": "yes", 
     "creation-date": "2018-11-20T22:18:13.527256", 
     "job-name": "adjust-label-city-streets", 
     }
}

Fichier de sortie de détection d'objet de trame vidéo

Vous trouverez ci-après le fichier manifeste de sortie d'une tâche d'étiquetage de détection d'objets. Le
texte en italique rouge dans les exemples ci-dessous dépend des spécifications des tâches 
d'étiquetage et des données de sortie.

En plus des éléments standard, les métadonnées incluent une carte des classes qui répertorie chaque 
classe ayant au moins une étiquette dans la séquence. Les métadonnées incluent également job-name
qui est le nom que vous avez attribué à la tâche d'étiquetage. Pour les tâches d'ajustement, si une ou 
plusieurs cadres de délimitation ont été modifiées, il existe un paramètre adjustment-status dans les 
métadonnées des flux de travail d'audit qui est défini sur adjusted.

{ 
    "source-ref": "s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/example-path/input-manifest.json", 
    "CarObjectDetection-ref": "s3://AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET/output/labeling-job-name/
annotations/consolidated-annotation/output/0/SeqLabel.json", 
    "CarObjectDetection-ref-metadata": { 
        "class-map": { 
            "0": "car", 
            "1": "bus" 
        }, 
        "job-name": "labeling-job/labeling-job-name", 
        "human-annotated": "yes", 
        "creation-date": "2021-09-29T05:50:35.566000", 
        "type": "groundtruth/video-object-detection" 
        }
}

Ground Truth crée un fichier de séquence de sortie pour chaque séquence de trames vidéo étiquetées. 
Chaque fichier de séquences de sortie contient les éléments suivants :

• Toutes les annotations pour toutes les trames d'une séquence dans la liste d'objets JSON detection-
annotations.

• Pour chaque trame annotée par un employé, le nom du fichier de trame (frame), nombre (frame-
no), une liste d'objets JSON contenant des annotations (annotations) et, s'il y a lieu, frame-
attributes. Le nom de cette liste est défini par le type de tâche que vous utilisez : polylines,
polygons, keypoints et annotations pour les cadres de délimitation.

Chaque objet JSON contient des informations sur une annotation unique et une étiquette associée. Le 
tableau suivant décrit les paramètres que vous verrez pour chaque type de tâche de trame vidéo.
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Type de tâche Paramètres

Bounding Box Dimensions de la zone : height et width

Emplacement du pixel en haut de la zone, coin 
gauche : top et left

Point clé Sommets du point clé : { "x": int, "y": 
int }

Polygone Liste des sommets de polygone : vertices
Sommets de polygone : { "x": int, "y": 
int }

Un polygone est une forme fermée et donc le 
premier point représentera également le dernier 
point.

Polyline Liste des sommets de polyligne : vertices
Sommets de polyline : { "x": int, "y": 
int }

En plus des valeurs spécifiques au type de tâche, vous verrez ce qui suit dans chaque objet JSON :
• Valeurs de n'importe quel label-category-attributes spécifiées pour cette étiquette.
• Le class-id de la zone. Utilisation de class-map dans le fichier manifeste de sortie pour voir à 

quelle catégorie d'étiquette cet ID correspond.

Voici un exemple de fichier SeqLabel.json à partir d'une tâche d'étiquetage de détection d'objet de 
trame vidéo de cadre de délimitation. Ce fichier se trouve sous s3://your-output-bucket/output-
prefix/annotations/consolidated-annotation/output/annotation-number/

{ 
    "detection-annotations": [ 
        { 
            "annotations": [ 
                { 
                    "height": 41, 
                    "width": 53, 
                    "top": 152, 
                    "left": 339, 
                    "class-id": "1", 
                    "label-category-attributes": { 
                        "occluded": "no", 
                        "size": "medium" 
                    } 
                }, 
                { 
                    "height": 24, 
                    "width": 37, 
                    "top": 148, 
                    "left": 183, 
                    "class-id": "0", 
                    "label-category-attributes": { 
                        "occluded": "no", 
                    } 
                } 
            ], 
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            "frame-no": "0", 
            "frame": "frame_0000.jpeg",  
            "frame-attributes": {name: value, name: value} 
        }, 
        { 
            "annotations": [ 
                { 
                    "height": 41, 
                    "width": 53, 
                    "top": 152, 
                    "left": 341, 
                    "class-id": "0", 
                    "label-category-attributes": {} 
                }, 
                { 
                    "height": 24, 
                    "width": 37, 
                    "top": 141, 
                    "left": 177, 
                    "class-id": "0", 
                    "label-category-attributes": { 
                        "occluded": "no", 
                    } 
                } 
            ], 
            "frame-no": "1", 
            "frame": "frame_0001.jpeg", 
            "frame-attributes": {name: value, name: value} 
        } 
    ]
}

Fichier de sortie de suivi d'objets dans les trames vidéo

Vous trouverez ci-après le fichier manifeste de sortie d'une tâche d'étiquetage de suivi d'objets. Le texte 
en italique rouge dans les exemples ci-dessous dépend des spécifications des tâches d'étiquetage et 
des données de sortie.

En plus des éléments standard, les métadonnées incluent une carte des classes qui répertorie chaque 
classe ayant au moins une étiquette dans la séquence de trames. Les métadonnées incluent également
job-name qui est le nom que vous avez attribué à la tâche d'étiquetage. Pour les tâches d'ajustement, si 
une ou plusieurs cadres de délimitation ont été modifiées, il existe un paramètre adjustment-status
dans les métadonnées des flux de travail d'audit qui est défini sur adjusted.

{ 
    "source-ref": "s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/example-path/input-manifest.json", 
    "CarObjectTracking-ref": "s3://AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET/output/labeling-job-name/
annotations/consolidated-annotation/output/0/SeqLabel.json", 
    "CarObjectTracking-ref-metadata": { 
        "class-map": { 
            "0": "car", 
            "1": "bus" 
        }, 
        "job-name": "labeling-job/labeling-job-name", 
        "human-annotated": "yes", 
        "creation-date": "2021-09-29T05:50:35.566000", 
        "type": "groundtruth/video-object-tracking" 
        } 
 }

Ground Truth crée un fichier de séquence de sortie pour chaque séquence de trames vidéo étiquetées. 
Chaque fichier de séquences de sortie contient les éléments suivants :
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• Toutes les annotations pour toutes les trames d'une séquence dans la liste d'objets JSON tracking-
annotations.

• Pour chaque cadre annoté par un employé, la trame (frame), nombre (frame-no), une liste d'objets 
JSON contenant des annotations (annotations) et, le cas échéant, les attributs de trame (frame-
attributes). Le nom de cette liste est défini par le type de tâche que vous utilisez : polylines,
polygons, keypoints et annotations pour les cadres de délimitation.

Chaque objet JSON contient des informations sur une annotation unique et une étiquette associée. Le 
tableau suivant décrit les paramètres que vous verrez pour chaque type de tâche de trame vidéo.

Type de tâche Paramètres

Bounding Box Dimensions de la zone : height et width

Emplacement du pixel en haut de la zone, coin 
gauche : top et left

Point clé Sommets du point clé : { "x": int, "y": 
int }

Polygone Liste des sommets de polygone : vertices
Sommets de polygone : { "x": int, "y": 
int }

Un polygone est une forme fermée et donc le 
premier point représentera également le dernier 
point.

Polyline Liste des sommets de polyligne : vertices
Sommets de polyline : { "x": int, "y": 
int }

En plus des valeurs spécifiques au type de tâche, vous verrez ce qui suit dans chaque objet JSON :
• Valeurs de n'importe quel label-category-attributes spécifiées pour cette étiquette.
• Le class-id de la zone. Utilisation de class-map dans le fichier manifeste de sortie pour voir à 

quelle catégorie d'étiquette cet ID correspond.
• Un object-id qui identifie une instance d'une étiquette. Cet ID sera le même entre les trames si 

un employé identifie la même instance d'un objet dans plusieurs trames. Par exemple, si une voiture 
apparaissait dans plusieurs cadres, tous les cadres de délimitation utilisés pour identifier cette voiture 
auraient le même object-id.

• Le object-name qui est l'ID d'instance de cette annotation.

Voici un exemple de fichier SeqLabel.json résultant d'une tâche d'étiquetage de détection d'objet de 
trame vidéo par cadre de délimitation. Ce fichier se trouve sous s3://your-output-bucket/output-
prefix/annotations/consolidated-annotation/output/annotation-number/

{ 
    "tracking-annotations": [ 
        { 
            "annotations": [ 
                { 
                    "height": 36, 
                    "width": 46, 
                    "top": 178, 
                    "left": 315, 
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                    "class-id": "0", 
                    "label-category-attributes": { 
                        "occluded": "no" 
                    }, 
                    "object-id": "480dc450-c0ca-11ea-961f-a9b1c5c97972", 
                    "object-name": "car:1" 
                } 
            ], 
            "frame-no": "0", 
            "frame": "frame_0001.jpeg", 
            "frame-attributes": {} 
        }, 
        { 
            "annotations": [ 
                { 
                    "height": 30, 
                    "width": 47, 
                    "top": 163, 
                    "left": 344, 
                    "class-id": "1", 
                    "label-category-attributes": { 
                        "occluded": "no", 
                        "size": "medium" 
                    }, 
                    "object-id": "98f2b0b0-c0ca-11ea-961f-a9b1c5c97972", 
                    "object-name": "bus:1" 
                }, 
                { 
                    "height": 28, 
                    "width": 33, 
                    "top": 150, 
                    "left": 192, 
                    "class-id": "0", 
                    "label-category-attributes": { 
                        "occluded": "partially" 
                    }, 
                    "object-id": "480dc450-c0ca-11ea-961f-a9b1c5c97972", 
                    "object-name": "car:1" 
                } 
            ], 
            "frame-no": "1", 
            "frame": "frame_0002.jpeg", 
            "frame-attributes": {name: value, name: value} 
        } 
    ]
}

Fichier de sortie de segmentation sémantique de nuage de points 3D

Voici le fichier manifeste de sortie d'une tâche d'étiquetage de segmentation sémantique de nuage de 
points 3D.

Outre les éléments standard, les métadonnées de l'étiquette incluent une carte de couleurs qui définit 
la couleur utilisée pour étiqueter l'image, le nom de classe associé à la couleur et le score de fiabilité de 
chaque couleur. En outre, il existe un paramètre adjustment-status dans les métadonnées pour les 
flux de travail d'audit qui est défini sur adjusted si le masque de couleur a été modifié. Si vous avez 
ajouté une ou plusieurs frameAttributes à votre fichier de configuration de catégorie d'étiquettes, les 
réponses des employés pour les attributs de trame se trouvent dans l'objet JSON dataset-object-
attributes.

Le paramètre your-label-attribute-ref contient l'emplacement d'un fichier compressé avec une 
extension .zlib. Lorsque vous décompressez ce fichier, il contient un tableau. Chaque index du tableau 
correspond à l'index d'un point annoté dans le nuage de points en entrée. La valeur du tableau à un index 
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donné indique la classe du point au même index dans le nuage de points, en fonction de la carte de 
couleurs sémantique trouvée dans le paramètre color-map de metadata.

Vous pouvez utiliser un code Python similaire à l'exemple suivant pour décompresser un fichier .zlib :

import zlib
from array import array

# read the label file
compressed_binary_file = open(zlib_file_path/file.zlib, 'rb').read()

# uncompress the label file
binary_content = zlib.decompress(compressed_binary_file)

# load labels to an array
my_int_array_data = array('B', binary_content);

print(my_int_array_data)

Le bloc de code ci-dessus produira une sortie similaire à la sortie suivante. Chaque élément du 
tableau imprimé contient la classe d'un point à cet index dans le nuage de points. Par exemple,
my_int_array_data[0] = 1 signifie point[0] dans le nuage de points d'entrée est de classe 1. Dans 
l'exemple de fichier manifeste de sortie suivant, la classe 0 correspond à "Background", 1 à Car, et 2 à
Pedestrian.

>> array('B', [1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
 1, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2])

Voici un exemple de fichier manifeste de sortie d'une tâche d'étiquetage de segmentation sémantique de 
nuage de points 3D. Le texte en italique rouge dans les exemples ci-dessous dépend des spécifications 
des tâches d'étiquetage et des données de sortie.

{ 
   "source-ref": "s3://AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET/examplefolder/frame1.bin", 
   "source-ref-metadata":{ 
      "format": "binary/xyzi", 
      "unix-timestamp": 1566861644.759115, 
      "ego-vehicle-pose":{...},  
      "prefix": "s3://AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET/lidar_singleframe_dataset/prefix", 
      "images": [{...}]  
    }, 
    "lidar-ss-label-attribute-ref": "s3://your-output-bucket/labeling-job-name/annotations/
consolidated-annotation/output/dataset-object-id/filename.zlib", 
    "lidar-ss-label-attribute-ref-metadata": {  
        'color-map': { 
            "0": { 
                "class-name": "Background", 
                "hex-color": "#ffffff", 
                "confidence": 0.00
            }, 
            "1": { 
                "class-name": "Car", 
                "hex-color": "#2ca02c", 
                "confidence": 0.00
            }, 
            "2": { 
                "class-name": "Pedestrian", 
                "hex-color": "#1f77b4", 
                "confidence": 0.00
            }, 
            "3": { 
                "class-name": "Tree", 
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                "hex-color": "#ff7f0e", 
                "confidence": 0.00
            } 
        }, 
        'type': 'groundtruth/point_cloud_single_frame_semantic_segmentation',  
        'human-annotated': 'yes', 
        'creation-date': '2019-11-12T01:18:14.271944', 
        'job-name': 'labeling-job-name', 
        //only present for adjustment audit workflow 
        "adjustment-status": "adjusted", // "adjusted" means the label was adjusted 
        "dataset-object-attributes": {name: value, name: value} 
    }
}

Fichier de sortie de détection d'objets de nuage de points 3D

Voici un exemple de sortie d'une tâche de détection d'objets de nuage de points 3D. Pour ce type de tâche, 
les données concernant les cuboïdes 3D sont renvoyées dans le paramètre 3d-bounding-box, dans 
une liste nommée annotations. Dans cette liste, chaque cuboïde 3D est décrit à l'aide des informations 
suivantes.

• Chaque classe ou catégorie d'étiquette que vous spécifiez dans votre manifeste source est associée à 
un class-id. Utilisez l'élément class-map pour identifier la classe associée à chaque ID de classe.

• Ces classes sont utilisées pour donner à chaque cuboïde 3D un élément object-name au format
<class>:<integer>, où integer est un nombre unique permettant d'identifier ce cuboïde dans la 
trame.

• center-x, center-y et center-z sont les coordonnées du centre du cuboïde, dans le même 
système de coordonnées que les données source du nuage de points 3D utilisées dans votre tâche 
d'étiquetage.

• length, width et height sont utilisés pour décrire les dimensions du cuboïde.
• yaw est utilisé pour décrire l'orientation (le cap) du cuboïde en radians.

Note

yaw figure désormais dans le système cartésien droitier. Comme cette fonctionnalité a été 
ajoutée le 2 septembre 2022 à 19:02:17 UTC, vous pouvez convertir la mesure de yaw dans 
les données de sortie antérieures en utilisant la formule suivante (toutes les unités sont en 
radians) :

old_yaw_in_output = pi - yaw

• Dans notre définition, +x est vers la droite, +y vers l'avant et +z vers le haut par rapport au plan du sol. 
L'ordre de rotation est x - y - z. roll, pitch et yaw sont représentés dans le système cartésien droitier. 
Dans l'espace 3D, roll est le long de l'axe x, pitch est le long de l'axe y et yaw est le long de l'axe z. 
Les trois s'exercent dans le sens antihoraire.

• Si vous avez inclus des attributs d'étiquette dans votre fichier manifeste source pour une classe donnée, 
un paramètre label-category-attributes est inclus pour tous les cuboïdes pour lesquels les 
employés ont sélectionné des attributs d'étiquette.

Si un ou plusieurs cuboïdes ont été modifiés, les métadonnées des flux de travail d'audit contiennent 
un paramètre adjustment-status défini sur adjusted. Si vous avez ajouté une ou plusieurs
frameAttributes à votre fichier de configuration de catégorie d'étiquettes, les réponses des employés 
pour les attributs de trame se trouvent dans l'objet JSON dataset-object-attributes.

Le texte en italique rouge dans les exemples ci-dessous dépend des spécifications des tâches 
d'étiquetage et des données de sortie. Les ellipses (...) indiquent une continuation de cette liste (des 
objets supplémentaires avec le même format que l'objet traité peuvent apparaître).
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{ 
   "source-ref": "s3://AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET/examplefolder/frame1.txt", 
   "source-ref-metadata":{ 
      "format": "text/xyzi", 
      "unix-timestamp": 1566861644.759115,  
      "prefix": "s3://AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET/lidar_singleframe_dataset/prefix", 
      "ego-vehicle-pose": { 
            "heading": { 
                "qx": -0.02111296123795955, 
                "qy": -0.006495469416730261, 
                "qz": -0.008024565904865688, 
                "qw": 0.9997181192298087
            }, 
            "position": { 
                "x": -2.7161461413869947, 
                "y": 116.25822288149078, 
                "z": 1.8348751887989483
            } 
       }, 
       "images": [ 
            { 
                "fx": 847.7962624528487, 
                "fy": 850.0340893791985, 
                "cx": 576.2129134707038, 
                "cy": 317.2423573573745, 
                "k1": 0, 
                "k2": 0, 
                "k3": 0, 
                "k4": 0, 
                "p1": 0, 
                "p2": 0, 
                "skew": 0, 
                "unix-timestamp": 1566861644.759115, 
                "image-path": "images/frame_0_camera_0.jpg",  
                "position": { 
                    "x": -2.2722515189268138, 
                    "y": 116.86003310568965, 
                    "z": 1.454614668542299
                }, 
                "heading": { 
                    "qx": 0.7594754093069037, 
                    "qy": 0.02181790885672969, 
                    "qz": -0.02461725233103356, 
                    "qw": -0.6496916273040025
                }, 
                "camera_model": "pinhole" 
            } 
        ] 
    }, 
   "3d-bounding-box":  
    { 
       "annotations": [ 
            { 
                "label-category-attributes": { 
                    "Occlusion": "Partial", 
                    "Type": "Sedan" 
                }, 
                "object-name": "Car:1", 
                "class-id": 0, 
                "center-x": -2.616382013657516, 
                "center-y": 125.04149850484193, 
                "center-z": 0.311272296465834, 
                "length": 2.993000265181146, 
                "width": 1.8355260519692056, 
                "height": 1.3233490884304047, 
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                "roll": 0, 
                "pitch": 0, 
                "yaw": 1.6479308313703527
            }, 
            { 
                "label-category-attributes": { 
                    "Occlusion": "Partial", 
                    "Type": "Sedan" 
                }, 
                "object-name": "Car:2", 
                "class-id": 0, 
                "center-x": -5.188984560617168, 
                "center-y": 99.7954483288783, 
                "center-z": 0.2226435567445657, 
                "length": 4, 
                "width": 2, 
                "height": 2, 
                "roll": 0, 
                "pitch": 0, 
                "yaw": 1.6243170732068055
            } 
        ] 
    }, 
    "3d-bounding-box-metadata": 
    { 
        "objects": [],  
        "class_map":  
        { 
            "0": "Car", 
        }, 
        "type": "groundtruth/point_cloud_object_detection", 
        "human-annotated": "yes",  
        "creation-date": "2018-10-18T22:18:13.527256", 
        "job-name": "identify-3d-objects", 
        "adjustment-status": "adjusted", 
        "dataset-object-attributes": {name: value, name: value} 
    }
}

Fichier de sortie de suivi d'objets de nuage de points 3D

Vous trouverez ci-après le fichier manifeste de sortie d'une tâche d'étiquetage de suivi d'objets de nuage de 
points 3D. Le texte en italique rouge dans les exemples ci-dessous dépend des spécifications des 
tâches d'étiquetage et des données de sortie. Les ellipses (...) indiquent une continuation de cette liste 
(des objets supplémentaires avec le même format que l'objet traité peuvent apparaître).

En plus des éléments standard, les métadonnées incluent une carte des classes qui répertorie chaque 
classe ayant au moins une étiquette dans la séquence. Si un ou plusieurs cuboïdes ont été modifiés, 
les métadonnées des flux de travail d'audit contiennent un paramètre adjustment-status défini sur
adjusted.

{ 
   "source-ref": "s3://AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET/myfolder/seq1.json", 
    "lidar-label-attribute-ref": "s3://<CustomerOutputLocation>/<labelingJobName>/
annotations/consolidated-annotation/output/<datasetObjectId>/SeqLabel.json", 
    "lidar-label-attribute-ref-metadata": {  
        "objects":  
        [ 
            {    
                "frame-no": 300, 
                "confidence": [] 
            }, 
            { 
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                "frame-no": 301, 
                "confidence": [] 
            }, 
             ...
        ],     
        'class-map': {'0': 'Car', '1': 'Person'},  
        'type': 'groundtruth/point_cloud_object_tracking',  
        'human-annotated': 'yes', 
        'creation-date': '2019-11-12T01:18:14.271944', 
        'job-name': 'identify-3d-objects', 
        "adjustment-status": "adjusted"  
    }
}

Dans l'exemple ci-dessus, les données cuboïdes de chaque trame de
seq1.json se trouvent dans SeqLabel.json, dans l'emplacement Amazon S3
s3://<customerOutputLocation>/<labelingJobName>/annotations/consolidated-
annotation/output/<datasetObjectId>/SeqLabel.json. Voici un exemple de ce fichier de 
séquence d'étiquettes.

Pour chaque trame de la séquence, vous voyez le frame-number, frame-name, s'il y a lieu frame-
attributes, et une liste d'annotations. Cette liste contient des cuboïdes 3D dessinés pour cette 
trame. Chaque trame contient les informations suivantes :

• Un élément object-name au format <class>:<integer>, où class identifie la catégorie d'étiquette 
et integer est un ID unique dans le jeu de données.

• Lorsque les employés dessinent un cuboïde, il est associé à un élément object-id unique qui est 
associé à tous les cuboïdes identifiant le même objet dans plusieurs trames.

• Chaque classe ou catégorie d'étiquette que vous avez spécifiée dans votre manifeste d'entrée est 
associée à un élément class-id. Utilisez l'élément class-map pour identifier la classe associée à 
chaque ID de classe.

• center-x, center-y et center-z sont les coordonnées du centre du cuboïde, dans le même 
système de coordonnées que les données source du nuage de points 3D utilisées dans votre tâche 
d'étiquetage.

• length, width et height sont utilisés pour décrire les dimensions du cuboïde.
• yaw est utilisé pour décrire l'orientation (le cap) du cuboïde en radians.

Note

yaw figure désormais dans le système cartésien droitier. Comme cette fonctionnalité a été 
ajoutée le 2 septembre 2022 à 19:02:17 UTC, vous pouvez convertir la mesure de yaw dans 
les données de sortie antérieures en utilisant la formule suivante (toutes les unités sont en 
radians) :

old_yaw_in_output = pi - yaw

• Dans notre définition, +x est vers la droite, +y vers l'avant et +z vers le haut par rapport au plan du sol. 
L'ordre de rotation est x - y - z. roll, pitch et yaw sont représentés dans le système cartésien droitier. 
Dans l'espace 3D, roll est le long de l'axe x, pitch est le long de l'axe y et yaw est le long de l'axe z. 
Les trois s'exercent dans le sens antihoraire.

• Si vous avez inclus des attributs d'étiquette dans votre fichier manifeste source pour une classe donnée, 
un paramètre label-category-attributes est inclus pour tous les cuboïdes pour lesquels les 
employés ont sélectionné des attributs d'étiquette.

{ 
    "tracking-annotations": [ 

559



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation des données d'entrée et de sortie

        { 
            "frame-number": 0, 
            "frame-name": "0.txt.pcd", 
            "frame-attributes": {name: value, name: value}, 
            "annotations": [ 
                { 
                    "label-category-attributes": {}, 
                    "object-name": "Car:4", 
                    "class-id": 0, 
                    "center-x": -2.2906369208300674, 
                    "center-y": 103.73924823843463, 
                    "center-z": 0.37634114027023313, 
                    "length": 4, 
                    "width": 2, 
                    "height": 2, 
                    "roll": 0, 
                    "pitch": 0, 
                    "yaw": 1.5827222214406014, 
                    "object-id": "ae5dc770-a782-11ea-b57d-67c51a0561a1" 
                }, 
                { 
                    "label-category-attributes": { 
                        "Occlusion": "Partial", 
                        "Type": "Sedan" 
                    }, 
                    "object-name": "Car:1", 
                    "class-id": 0, 
                    "center-x": -2.6451293634707413, 
                    "center-y": 124.9534455706848, 
                    "center-z": 0.5020834081743839, 
                    "length": 4, 
                    "width": 2, 
                    "height": 2.080488827301309, 
                    "roll": 0, 
                    "pitch": 0, 
                    "yaw": -1.5963335581398077, 
                    "object-id": "06efb020-a782-11ea-b57d-67c51a0561a1" 
                }, 
                { 
                    "label-category-attributes": { 
                        "Occlusion": "Partial", 
                        "Type": "Sedan" 
                    }, 
                    "object-name": "Car:2", 
                    "class-id": 0, 
                    "center-x": -5.205611313118477, 
                    "center-y": 99.91731932137061, 
                    "center-z": 0.22917217081212138, 
                    "length": 3.8747142207671956, 
                    "width": 1.9999999999999918, 
                    "height": 2, 
                    "roll": 0, 
                    "pitch": 0, 
                    "yaw": 1.5672228760316775, 
                    "object-id": "26fad020-a782-11ea-b57d-67c51a0561a1" 
                } 
            ] 
        }, 
        { 
            "frame-number": 1, 
            "frame-name": "1.txt.pcd", 
            "frame-attributes": {}, 
            "annotations": [ 
                { 
                    "label-category-attributes": {}, 
                    "object-name": "Car:4", 
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                    "class-id": 0, 
                    "center-x": -2.2906369208300674, 
                    "center-y": 103.73924823843463, 
                    "center-z": 0.37634114027023313, 
                    "length": 4, 
                    "width": 2, 
                    "height": 2, 
                    "roll": 0, 
                    "pitch": 0, 
                    "yaw": 1.5827222214406014, 
                    "object-id": "ae5dc770-a782-11ea-b57d-67c51a0561a1" 
                }, 
                { 
                    "label-category-attributes": { 
                        "Occlusion": "Partial", 
                        "Type": "Sedan" 
                    }, 
                    "object-name": "Car:1", 
                    "class-id": 0, 
                    "center-x": -2.6451293634707413, 
                    "center-y": 124.9534455706848, 
                    "center-z": 0.5020834081743839, 
                    "length": 4, 
                    "width": 2, 
                    "height": 2.080488827301309, 
                    "roll": 0, 
                    "pitch": 0, 
                    "yaw": -1.5963335581398077, 
                    "object-id": "06efb020-a782-11ea-b57d-67c51a0561a1" 
                }, 
                { 
                    "label-category-attributes": { 
                        "Occlusion": "Partial", 
                        "Type": "Sedan" 
                    }, 
                    "object-name": "Car:2", 
                    "class-id": 0, 
                    "center-x": -5.221311072916759, 
                    "center-y": 100.4639841045424, 
                    "center-z": 0.22917217081212138, 
                    "length": 3.8747142207671956, 
                    "width": 1.9999999999999918, 
                    "height": 2, 
                    "roll": 0, 
                    "pitch": 0, 
                    "yaw": 1.5672228760316775, 
                    "object-id": "26fad020-a782-11ea-b57d-67c51a0561a1" 
                } 
            ] 
        }        
    ]
}

Étiquetage des données amélioré
Amazon SageMaker Ground Truth gère l'envoi de vos objets de données aux employés, afin qu'ils soient 
étiquetés. L'étiquetage de chaque objet de données est une tâche. Les employés effectuent chaque tâche 
jusqu'à ce que la tâche d'étiquetage complète soit terminée. Ground Truth divise le nombre total de tâches 
en plus petits lots qui sont envoyés aux employés. Un nouveau lot est envoyé aux applications de travail 
lorsque le précédent est terminé.

Ground Truth propose deux caractéristiques pour améliorer la précision de vos étiquettes de données et 
réduire le coût total de l'étiquetage de vos données :
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• La consolidation des annotations permet d'améliorer la précision des étiquettes de vos objets de 
données. Elle associe les résultats d'annotation de plusieurs tâches dans une seule étiquette haute 
fidélité.

• L'étiquetage de données automatique utilise le machine learning pour étiqueter des parties de vos 
données sans intervention humaine.

Rubriques
• Contrôler le flux des objets de données envoyés aux employés (p. 562)
• Consolider les annotations (p. 563)
• Automatiser l'étiquetage des données (p. 565)
• Chaînage des tâches d'étiquetage (p. 571)

Contrôler le flux des objets de données envoyés aux employés
Selon le type de tâche d'étiquetage que vous créez, Amazon SageMaker Ground Truth envoie des objets 
de données aux employés par lots ou en streaming. Vous pouvez contrôler le flux d'objets de données vers 
les employés de la manière suivante :

• Pour les deux types de travaux d'étiquetage, vous pouvez utiliser MaxConcurrentTaskCount pour 
contrôler le nombre total d'objets de données disponibles pour tous les employés à un moment donné 
lors de l'exécution de la tâche d'étiquetage.

• Pour les tâches d'étiquetage en streaming, vous pouvez contrôler le flux d'objets de données vers 
les employés en surveillant et en contrôlant le nombre d'objets de données envoyés à Amazon SQS 
associés à votre tâche d'étiquetage.

Utilisez les sections suivantes pour en savoir plus sur ces options. Pour en savoir plus sur les tâches 
d'étiquetage en streaming, veuillez consulter Tâches d'étiquetage en streaming Ground Truth (p. 495).

Rubriques
• Utiliser MaxConcurrentTaskCount pour contrôler le flux des objets de données (p. 562)
• Utiliser Amazon SQS pour contrôler le flux d'objets de données vers les tâches d'étiquetage en 

streaming (p. 563)

Utiliser MaxConcurrentTaskCount pour contrôler le flux des objets de données

MaxConcurrentTaskCount définit le nombre maximal d'objets de données qui peuvent être étiquetées 
par les employés humains en même temps. Si vous utilisez la console, ce paramètre est défini à 1 000. Si 
vous utilisez CreateLabelingJob, vous pouvez définir ce paramètre sur n'importe quel nombre entier 
compris entre 1 et 1 000 inclus.

Lorsque vous démarrez une tâche d'étiquetage à l'aide d'un fichier manifeste source, Ground Truth effectue 
les opérations suivantes :

1. Pour chaque objet de données répertorié dans votre fichier manifeste source, une 
ou plusieurs tâches sont créées, en fonction de la valeur que vous spécifiez pour
NumberOfHumanWorkersPerDataObject. Par exemple, si vous définissez le nombre d'employés par 
objet de données sur 3, 3 tâches seront créées pour chaque objet de jeu de données. Pour être marqué 
comme étiqueté avec succès, au moins un employé doit étiqueter l'objet. Alternativement, les tâches 
peuvent expirer ou être refusées.

2. Si vous utilisez la main-d'œuvre Mechanical Turk, Ground Truth envoie d'abord un lot de 10 objets de 
jeu de données à vos employés. Il utilise ce petit lot pour configurer la tâche d'étiquetage et veiller à ce 
que cette dernière soit correctement configurée.
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3. Ensuite, Ground Truth envoie MaxConcurrentTaskCount nombre d'objets de jeu de données aux 
employés. Par exemple, si vous avez 2 000 objets de données source dans votre fichier manifeste 
source, que vous avez défini le nombre d'employés par objet de données sur 3 et que vous définissez
MaxConcurrentTaskCount à 900, les 900 premiers objets de données de votre manifeste d'entrée 
sont envoyés aux employés, ce qui correspond à 2 700 tâches (900 x 3). Il s'agit du premier jeu complet 
d'objets envoyés aux employés.

4. Ce qui se produit dépend du type de tâche d'étiquetage que vous créez. Cette étape suppose qu'un ou 
plusieurs objets de jeu de données dans votre fichier manifeste source, ou envoyés à l'aide d'une source 
de données Amazon SNS (dans une tâche d'étiquetage en streaming) n'ont pas été inclus dans le jeu 
envoyé aux employés à l'étape 3.
• Tâche d'étiquetage en streaming : tant que le nombre total d'objets disponibles pour les employés 

est égal à MaxConcurrentTaskCount, tous les objets de jeu de données restants sur votre fichier 
manifeste source et que vous envoyez en temps réel à l'aide d'Amazon SNS sont placés dans une 
file d'attente Amazon SQS. Lorsque le nombre total d'objets disponibles aux employés est inférieur à
MaxConcurrentTaskCount moins NumberOfHumanWorkersPerDataObject, un nouvel objet de 
données de la file d'attente est utilisé pour créer NumberOfHumanWorkersPerDataObject-tâches, 
qui sont envoyées aux employés en temps réel.

• Tâche d'étiquetage ponctuelle (qui ne s'exécute pas en streaming) : au fur et 
à mesure que les employés terminent l'étiquetage d'un jeu d'objets, jusqu'à
MaxConcurrentTaskCount x NumberOfHumanWorkersPerDataObject nombre de nouvelles 
tâches seront envoyées aux employés. Ce processus est répété jusqu'à ce que tous les objets de 
données du fichier manifeste source soient étiquetés.

Utiliser Amazon SQS pour contrôler le flux d'objets de données vers les tâches 
d'étiquetage en streaming

Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage en streaming, une file d'attente Amazon SQS est 
automatiquement créée dans votre compte. Les objets de données ne sont ajoutés à la file 
d'attente Amazon SQS que lorsque le nombre total d'objets envoyés aux employés est supérieur à
MaxConcurrentTaskCount. Sinon, les objets sont envoyés directement aux employés.

Vous pouvez utiliser cette file d'attente pour gérer le flux d'objets de données vers votre tâche d'étiquetage. 
Pour en savoir plus, consultez Gérer les requêtes d'étiquetage à l'aide d'une file d'attente Amazon SQS
 (p. 498).

Consolider les annotations
Une annotation est le résultat d'une tâche d'étiquetage d'un seul travailleur. La consolidation d'annotation
combine les annotations de deux ou plusieurs applications de travail en une seule étiquette pour vos 
objets de données. Une étiquette, qui est attribuée à chaque objet du jeu de données, est une estimation 
probabiliste de ce que doit être l'étiquette vraie. Chaque objet de l'ensemble de données dispose 
généralement de plusieurs annotations, mais uniquement d'une seule étiquette ou d'un seul ensemble 
d'étiquettes.

Vous déterminez le nombre d'employés qui devront annoter chaque objet de votre jeu de données. 
L'utilisation de plus d'employés peut augmenter la précision de vos étiquettes, mais aussi augmenter le 
coût de l'étiquetage. Pour en savoir plus sur la tarification Ground Truth, veuillez consulter Tarification 
Amazon SageMaker Ground Truth.

Si vous utilisez la console Amazon SageMaker pour créer une tâche d'étiquetage, les valeurs par défaut 
suivantes correspondent au nombre d'employés pouvant annoter des objets :

• Classification de texte — 3 employés
• Classification d'image — 3 employés
• Zones de délimitation — 5 employés
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• Segmentation sémantique — 3 employés
• Reconnaissance des entités nommées — 3 employés

Lorsque vous utilisez l'opération CreateLabelingJob, vous définissez le nombre de collaborateurs qui 
devront annoter chaque objet de données avec le paramètre NumberOfHumanWorkersPerDataObject. 
Vous pouvez remplacer le nombre d'applications de travail par défaut qui étiquettent un objet de données 
grâce à la console ou à l'opération CreateLabelingJob.

Ground Truth propose une fonction de consolidation d'annotation pour chacune de ses tâches d'étiquetage 
prédéfinies : cadre de délimitation, classification d'image, reconnaissance d'entité de nom, segmentation 
sémantique et classification de texte. Voici les fonctions :

• La consolidation d'annotation multi-classe pour la classification d'image et de texte utilise une variante 
de l'approche espérance-maximisation pour les annotations. Elle estime les paramètres pour chaque 
application de travail et utilise l'inférence bayésienne pour estimer la véritable classe, en fonction des 
annotations de classe des applications de travail individuelles.

• L'annotation du cadre de délimitation consolide les cadres de délimitation à partir de plusieurs 
programmes exécutants. Cette fonction permet de trouver les cadres les plus proches à partir de 
différentes applications de travail basées sur l'index Jaccard, ou sur l'intersection via l'union, des cadres 
et calcule leur moyenne.

• La consolidation de l'annotation de segmentation sémantique traite chaque pixel dans une seule image 
comme classification multiclasse. Cette fonction traite les annotations de pixel à partir de programmes 
exécutants en tant que « votes », avec plus d'informations à partir de pixels environnants intégrés en 
appliquant une fonction de lissage à l'image.

• La reconnaissance des entités nommées regroupe les sélections de texte par similarité Jaccard et 
calcule les limites de la sélection en fonction du mode, ou de la médiane si le mode n'est pas clair. 
L'étiquette est résolue en l'étiquette d'entité la plus attribuée dans le cluster, ce qui rompt les liens par 
sélection aléatoire.

Vous pouvez utiliser d'autres algorithmes pour consolider les annotations. Pour plus d'informations, 
consultez Créer votre propre fonctionnalité de consolidation d'annotation (p. 564).

Créer votre propre fonctionnalité de consolidation d'annotation

Vous pouvez choisir d'utiliser votre propre fonction de consolidation d'annotation pour déterminer les 
étiquettes finales de vos objets étiquetés. Il existe de nombreuses approches possibles pour écrire une 
fonction et l'approche que vous prenez dépend de la nature des annotations à consolider. En général, les 
fonctionnalités de consolidation d'annotation doivent observer les annotations des applications de travail, 
mesurer leur similitude et utiliser une forme de jugement probabiliste pour déterminer l'étiquette la plus 
judicieuse à utiliser.

Si vous souhaitez utiliser d'autres algorithmes pour créer des fonctions de consolidation d'annotations, vous 
pouvez trouver les réponses de l'employé dans le dossier [project-name]/annotations/worker-
response du compartiment Amazon S3 où vous dirigez la sortie de la tâche.

Évaluer la similarité

Pour évaluer la similarité entre les étiquettes, vous pouvez utiliser l'une des stratégies suivantes ou une qui 
répond à vos besoins d'étiquetage des données :

• Pour les espaces d'étiquettes qui sont des catégories discrètes et mutuellement exclusives, telles que 
la classification multi-classe, l'évaluation de la similarité peut être simple. Les étiquettes discrètes sont 
compatibles ou ne le sont pas.

• Pour étiqueter des espaces qui n'ont pas de valeurs distinctes, comme le cadre de délimitation des 
annotations, recherchez une mesure de similarité large. Dans le cas des cadres de délimitation, une 
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mesure de ce type est l'indice Jaccard. Elle mesure le rapport entre l'intersection de deux cadres et 
l'union des cadres pour évaluer leur similarité. Par exemple, s'il y a trois annotations, il peut y avoir une 
fonction qui détermine quelles annotations représentent le même objet et doivent être consolidées.

Évaluation de l'étiquette la plus probable

En gardant à l'esprit l'une des stratégies détaillées dans les sections précédentes, faites une sorte de 
jugement probabiliste sur ce que devrait être l'étiquette consolidée. Dans le cas de catégories discrètes 
et mutuellement exclusives, cela peut être simple. L'une des manières les plus courantes de procéder 
consiste à prendre les résultats d'un vote majoritaire entre les annotations. Cela pondère les annotations de 
manière égale.

Certaines approches tentent d'estimer la précision des différents annotateurs et évaluent les annotations 
proportionnellement à la probabilité d'exactitude. La méthode de maximisation des attentes, qui est utilisée 
dans la fonction de consolidation par défaut de Ground Truth pour les annotations multi-classes, en est un 
exemple.

Pour de plus amples informations sur la création d'une fonctionnalité de consolidation d'annotation, veuillez 
consulter Étape 3 : Traitement avec AWS Lambda (p. 429).

Automatiser l'étiquetage des données
Si vous le désirez, Amazon SageMaker Ground Truth peut utiliser l'apprentissage actif pour automatiser 
l'étiquetage de vos données source pour certains types de tâches intégrés. L'apprentissage actif est 
une technique de machine learning qui identifie les données devant être étiquetées par vos applications 
de travail. Dans Ground Truth, cette fonctionnalité est appelée étiquetage automatisé des données. 
L'étiquetage automatisé des données permet de réduire le coût et le temps qu'il faut pour étiqueter 
votre ensemble de données par rapport à l'utilisation d'êtres humains uniquement. Lorsque vous utilisez 
l'étiquetage automatisé, vous entraînez des coûts d'entraînement SageMaker et des coûts d'inférence.

Nous vous recommandons d'utiliser l'étiquetage automatisé des données sur de grands ensembles de 
données, car les réseaux neuronaux utilisés avec l'apprentissage actif nécessitent une quantité importante 
de données pour chaque nouveau jeu de données. En général, à mesure que davantage de données 
sont fournies, le potentiel de prédictions de haute précision augmente. Les données ne seront étiquetées 
automatiquement que si le réseau neuronal utilisé dans le modèle d'étiquetage automatique peut atteindre 
un niveau de précision acceptable. Par conséquent, avec des jeux de données plus volumineux, il y a 
plus de possibilités pour étiqueter automatiquement les données, car le réseau neuronal peut atteindre 
une précision suffisante pour l'étiquetage automatique. L'étiquetage automatisé des données est le plus 
approprié lorsque vous avez des milliers d'objets de données. Le nombre minimum d'objets autorisés pour 
l'étiquetage automatisé des données est de 1 250, mais nous suggérons fortement de fournir un minimum 
de 5 000 objets.

L'étiquetage automatisé des données n'est disponible que pour les types de tâche Ground Truth intégrés 
suivants :

• Classification des images (étiquette unique) (p. 291)
• Segmentation sémantique d'une image (p. 284)
• Détection d'objets (Bounding Box (p. 279))
• Classification du texte (étiquette unique) (p. 302)

Les Tâches d'étiquetage en streaming ne prennent pas en charge l'étiquetage automatisé des données.

Pour savoir comment créer un flux de travail d'apprentissage actif personnalisé à l'aide de votre 
propre modèle, veuillez consulter Configurer un flux de travail d'apprentissage actif avec votre propre 
modèle (p. 571).
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Les quotas de données d'entrée s'appliquent aux tâches d'étiquetage automatique. Veuillez consulter
Quotas de données d'entrée (p. 500) pour des informations sur la taille du jeu de données, la taille des 
données source et les limites de résolution.

Note

Avant d'utiliser un modèle d'étiquetage automatique en production, vous devez affiner ou tester le 
modèle, ou les deux. Vous pouvez affiner le modèle (ou créer et régler un autre modèle supervisé 
de votre choix) sur le jeu de données produit par votre travail d'étiquetage afin d'optimiser 
l'architecture du modèle et les hyperparamètres. Si vous décidez d'utiliser le modèle pour 
l'inférence sans l'ajuster, nous vous recommandons vivement de vous assurer que sa précision a 
été évaluée sur un sous-ensemble représentatif (sélectionné de façon aléatoire, par exemple) du 
jeu de données étiqueté avec Ground Truth et qu'elle correspond à vos attentes.

Fonctionnement
Vous activez l'étiquetage automatisé des données lorsque vous créez une tâche d'étiquetage. Voici 
comment cela fonctionne :

1. Lorsque Ground Truth démarre une tâche d'étiquetage de données automatisée, il sélectionne un 
échantillon aléatoire de données d'entrée (objets) et l'envoie aux employés humains. Si plus de 10 % 
de ces objets de données échouent, la tâche d'étiquetage échoue. Si la tâche d'étiquetage échoue, en 
plus d'examiner tout message d'erreur renvoyé par Ground Truth, vérifiez que vos données d'entrée 
s'affichent correctement dans l'interface utilisateur employé, que les instructions sont claires et que vous 
avez donné suffisamment de temps aux employés pour effectuer des tâches.

2. Lorsque les données étiquetées sont renvoyées, elles sont utilisées pour créer un jeu d'entraînement et 
un jeu de validation. Ground Truth utilise ces jeux de données pour entraîner et valider le modèle utilisé 
pour l'étiquetage automatique.

3. Ground Truth exécute une tâche de transformation par lots, en utilisant le modèle validé pour inférence 
sur les données de validation. L'inférence par lots produit un score de confiance et une mesure de 
qualité pour chaque objet dans les données de validation.

4. Le composant d'étiquetage automatique utilisera ces métriques de qualité et ces scores de fiabilité pour 
créer un seuil de score de fiabilité qui garantit des étiquettes de qualité.

5. Ground Truth exécute une tâche de transformation par lots sur les données non étiquetées dans le jeu 
de données, en utilisant le même modèle validé pour l'inférence. Cela produira un score de fiabilité pour 
chaque objet.

6. Le composant d'étiquetage automatique Ground Truth détermine si le score de fiabilité produit à 
l'étape 5 pour chaque objet atteint le seuil requis déterminé à l'étape 4. Si le score de fiabilité correspond 
au seuil, la qualité attendue de l'étiquetage automatique dépasse le niveau de précision demandé et 
l'objet est considéré comme étiqueté automatiquement.

7. L'étape 6 produit un jeu de données de données non étiquetées avec des scores de fiabilité. Ground 
Truth sélectionne les points de données dont les scores de fiabilité sont faibles à partir de ce jeu de 
données et les envoie aux employés humains.

8. Ground Truth utilise les données existantes étiquetées par l'homme et ces données étiquetées 
supplémentaires provenant des employés humains pour entraîner un nouveau modèle.

9. Le processus est répété jusqu'à ce que le jeu de données soit complètement étiqueté ou jusqu'à ce 
qu'une autre condition d'arrêt soit remplie. Par exemple, l'étiquetage automatique s'arrêtera si votre 
budget d'annotations humaines est atteint.

Les étapes précédentes se produisent dans en itérations. Sélectionnez chaque onglet dans le tableau 
suivant pour voir un exemple des processus qui se produisent dans chaque itération pour une tâche 
d'étiquetage automatisé de détection d'objet. Le nombre d'objets de données utilisés dans une étape 
donnée dans ces images (par exemple, 200) est spécifique à cet exemple. S'il y a moins de 5 000 objets 
à étiqueter, la taille du jeu de validation correspond à 20 % de l'ensemble du jeu de données. S'il y a plus 
de 5 000 objets dans votre jeu de données source, la taille du jeu de validation correspond à 10 % de 
l'ensemble du jeu de données. Vous pouvez contrôler le nombre d'étiquettes humaines collectées par 
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itération d'apprentissage active en modifiant la valeur deMaxConcurrentTaskCount lors de l'utilisation 
de l'opération d'API CreateLabelingJob. Cette valeur est définie sur 1 000 lorsque vous créez une 
tâche d'étiquetage à l'aide de la console. Dans le flux d'apprentissage actif illustré sous Formation active, 
cette valeur est définie sur 200.

Model Training
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Active Learning

Précision des étiquettes automatisées

La définition de la précision dépend du type de tâche intégré que vous utilisez avec l'étiquetage automatisé. 
Pour tous les types de tâches, ces exigences de précision sont prédéterminées par Ground Truth et ne 
peuvent pas être configurées manuellement.

• Pour la classification d'image et la classification de texte, Ground Truth utilise la logique pour trouver un 
niveau de fiabilité de prédiction d'étiquette qui correspond à au moins 95 % de précision d'étiquette. Cela 
signifie que Ground Truth s'attend à ce que l'exactitude des étiquettes automatisées soit d'au moins 95 % 
par rapport aux étiquettes que les étiqueteurs humains fourniraient pour ces exemples.

• Pour les cadres de délimitation, la moyenne attendue Intersection sur Union (IoU) des images auto-
étiquetées est de 0,6. Pour trouver l'IoU moyenne, Ground Truth calcule l'IoU moyenne de toutes les 
cases prévues et manquées sur l'image pour chaque classe, puis fait la moyenne de ces valeurs entre 
les classes.

• Pour la segmentation sémantique, l'IoU moyenne attendue des images étiquetées automatiquement 
est de 0,7. Pour trouver l'IoU moyenne, Ground Truth prend la moyenne des valeurs IoU de toutes les 
classes de l'image (à l'exclusion de l'arrière-plan).

À chaque itération de l'apprentissage actif (étapes 3 à 6 de la liste ci-dessus), le seuil de fiabilité est 
trouvé à l'aide du jeu de validation annoté par l'homme afin que la précision attendue des objets étiquetés 
automatiquement satisfasse à certaines exigences de précision prédéfinies.

Créer un travail d'étiquetage automatisé des données (console)

Pour créer une tâche d'étiquetage qui utilise l'étiquetage automatique dans la console SageMaker, 
procédez comme suit.

Pour créer un travail d'étiquetage automatisé des données (console)

1. Ouvrez la Ground Truth Labeling jobs (Tâches d'étiquetage) de la console SageMaker :https:// 
console.aws.amazon.com/sagemaker/groundtruth.
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2. En utilisant Création d'une tâche d'étiquetage (Console) (p. 459) comme guide, remplissez les 
sections Job overview (Présentation de la tâche) et Task type (Type de tâche). Notez que l'étiquetage 
automatique n'est pas pris en charge pour les types de tâches personnalisés.

3. Sous Workers (Collaborateurs), choisissez votre type de main-d'œuvre.
4. Dans la même section, choisissez Activer l'étiquetage automatisé des données.
5. En utilisant Étape 4 : Configuration de l'outil de délimitation (p. 277) comme guide, créez des 

instructions de travail dans la section Task Type labeling tool (Outil d'étiquetage « ~Type de tâche ». 
Par exemple, si vous avez sélectionné Semantic segmentation (Segmentation sémantique) comme 
type de tâche d'étiquetage, cette section sera intitulée Semantic segmentation labeling tool (Outil 
d'étiquetage de segmentation sémantique).

6. Pour afficher un aperçu des instructions et du tableau de bord de votre collaborateur, choisissez
Aperçu.

7. Sélectionnez Créer un . Cela va créer et démarrer votre tâche d'étiquetage et le processus 
d'étiquetage automatique.

Vous verrez votre tâche d'étiquetage apparaître dans la section Labeling jobs (Tâches d'étiquetage) de 
la console SageMaker. Vos données de sortie apparaîtront dans le compartiment Amazon S3 que vous 
avez spécifié lors de la création de la tâche d'étiquetage. Pour plus d'informations sur le format et la 
structure de fichiers de vos données de sortie de tâche d'étiquetage, reportez-vous à la section Données 
de sortie (p. 537).

Créer une tâche d'étiquetage automatisé des données (API)

Pour créer une tâche d'étiquetage automatisé des données à l'aide de l'API SageMaker, utilisez le 
paramètre LabelingJobAlgorithmsConfig de l'opération CreateLabelingJob. Pour savoir 
comment démarrer une tâche d'étiquetage à l'aide de l'opération CreateLabelingJob, veuillez consulter
Création d'une tâche d'étiquetage (API) (p. 463).

Spécifiez l'Amazon Resource Name (ARN) de l'algorithme que vous utilisez pour l'étiquetage automatisé 
des données dans le paramètre LabelingJobAlgorithmSpecificationARN. Choisissez parmi l'un des quatre 
algorithmes intégrés Ground Truth pris en charge par l'étiquetage automatisé :

• Classification des images (étiquette unique) (p. 291)
• Segmentation sémantique d'une image (p. 284)
• Détection d'objets (Bounding Box (p. 279))
• Classification du texte (étiquette unique) (p. 302)

Lorsqu'une tâche d'étiquetage de données automatisé se termine, Ground Truth renvoie l'ARN du modèle 
utilisé pour la tâche d'étiquetage de données automatisé. Utilisez ce modèle comme modèle de départ pour 
des types de tâches d'étiquetage automatique similaires en fournissant l'ARN, au format chaîne, dans le 
paramètre InitialActiveLearningModelARN. Pour récupérer l'ARN du modèle, utilisez une commande AWS 
Command Line Interface (AWS CLI) similaire à la suivante.

# Fetch the mARN of the model trained in the final iteration of the previous labeling 
 job.Ground Truth
pretrained_model_arn = sagemaker_client.describe_labeling_job(LabelingJobName=job_name)
['LabelingJobOutput']['FinalActiveLearningModelArn']

Pour chiffrer des données sur le volume de stockage attaché à la ou aux instances de calcul ML utilisées 
dans l'étiquetage automatisé, incluez une clé AWS Key Management Service (AWS KMS) dans le 
paramètre VolumeKmsKeyId. Pour plus d'informations sur les clés AWS KMS, veuillez consulter la 
rubrique Qu'est-ce que AWS Key Management Service ? dans le Guide du développeur AWS Key 
Management Service.
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Pour obtenir un exemple qui utilise l'opération CreateLabelingJob afin de créer une tâche d'étiquetage 
automatique des données, veuillez consulter l'exemple object_detection_tutorial dans la rubrique
Exemples SageMaker, Tâches d'étiquetage Ground Truth d'une instance de bloc-notes SageMaker. Pour 
découvrir comment créer et ouvrir une instance de bloc-notes, consultez Création d'une instance de bloc-
notes (p. 208). Pour découvrir comment accéder à des exemples de blocs-notes SageMaker, veuillez 
consulter Exemples de blocs-notes (p. 219).

Instances Amazon EC2 requises pour l'étiquetage automatisé des données

Le tableau suivant répertorie les instances Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2) dont vous avez 
besoin pour exécuter l'étiquetage automatisé des données pour les tâches d'entraînement et d'inférence 
par lots.

Type de tâche d'étiquetage 
automatisé des données

Type d'instance d'entraînement Type d'instance d'inférence

Classification d'image ml.p3.2xlarge* ml.c5.xlarge

Détection d'objet (cadre de 
délimitation)

ml.p3.2xlarge* ml.c5.4xlarge

Classification de texte ml.c5.2xlarge ml.m4.xlarge

Segmentation sémantique ml.p3.2xlarge* ml.p3.2xlarge*

* Dans la région Asie-Pacifique (Mumbai) (ap-south-1), utilisez ml.p2.8xlarge à la place.

Ground Truth gère les instances que vous utilisez pour les tâches d'étiquetage automatisé des données. 
Il crée, configure et met fin aux instances selon les besoins pour effectuer votre travail. Ces instances 
n'apparaissent pas dans le tableau de bord de votre instance Amazon EC2.

Configurer un flux de travail d'apprentissage actif avec votre propre modèle

Vous pouvez créer un flux de travail d'apprentissage actif avec votre propre algorithme pour exécuter des 
entraînements et des inférences dans ce flux de travail afin d'étiqueter automatiquement vos données. 
Le bloc-notes bring_your_own_model_for_sagemaker_labeling_workflows_with_active_learning.ipynb 
illustre cela à l'aide de l'algorithme intégré SageMaker, BlazingText. Ce bloc-notes fournit une pile AWS 
CloudFormation que vous pouvez utiliser pour exécuter ce flux de travail en utilisant AWS Step Functions. 
Vous trouverez le bloc-notes et les fichiers de support dans ce Répertoire GitHub.

Vous pouvez également rechercher ce bloc-notes dans le répertoire des Exemples SageMaker. Veuillez 
consulter Utilisation d'un exemple de blocs-notespour savoir comment trouver un exemple de bloc-notes 
Amazon SageMaker.

Chaînage des tâches d'étiquetage
Amazon SageMaker Ground Truth peut réutiliser les ensembles de données de tâches précédentes de 
deux manières : par clonage et par chaînage.

Le clonage copie la configuration d'une tâche d'étiquetage préalable et vous permet d'apporter des 
modifications supplémentaires, avant de préparer l'exécution.

Le chaînage utilise non seulement la configuration de la tâche antérieure, mais aussi les résultats. Cela 
vous permet de poursuivre une tâche incomplète et d'ajouter des étiquettes ou des objets de données à 
une tâche terminée. Le chaînage est une opération plus complexe.
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Pour le traitement des données :

• Le clonage utilise le manifeste d'entrée de la tâche précédente, avec des modifications facultatives, 
comme le manifeste d'entrée du nouveau travail.

• Le chaînage utilise le manifeste de sortie de la tâche précédente comme manifeste d'entrée de la 
nouvelle tâche.

Le chaînage est utile lorsque vous devez :

• Poursuivre une tâche d'étiquetage qui a été arrêtée manuellement.
• Continuez un travail d'étiquetage qui a échoué en milieu de travail, après avoir corrigé les problèmes.
• Basculer vers l'étiquetage automatisé après l'étiquetage manuel dans le cadre d'une tâche (ou 

inversement).
• Ajouter d'autres objets de données à la fin de la tâche et de démarrer la tâche à partir de là.
• Ajouter une autre annotation à une tâche terminée. Par exemple, vous disposez d'un ensemble de 

phrases étiquetées pour la rubrique, puis vous souhaitez exécuter l'ensemble à nouveau, le classer par 
public implicite de la rubrique.

Dans Amazon SageMaker Ground Truth, vous pouvez configurer une tâche d'étiquetage chaînée au 
moyen de la console ou de l'API.

Terme clé : nom d'attribut de l'étiquette

Le nom d'attribut d'étiquette (LabelAttributeName dans l'API) est une chaîne utilisée comme clé pour la 
paire clé-valeur entraînée avec l'étiquette qu'un travailleur attribue à l'objet de données.

Les règles suivantes s'appliquent au nom d'attribut d'étiquette :

• Ne peut pas finir par -metadata.
• Les noms source et source-ref sont réservés et ne peuvent pas être utilisés.
• Pour les travaux d'étiquetage de segmentation sémantique, il doit se terminer par -ref. Pour tous les 

autres travaux d'étiquetage, cela ne peut pas se terminer par -ref. Si vous utilisez la console pour créer 
la tâche, Amazon SageMaker Ground Truth ajoute automatiquement -ref à tous les noms d'attributs 
d'étiquette, à l'exception des tâches de segmentation sémantique.

• Si vous utilisez le même nom d'attribut d'étiquette à partir de la tâche initiale et que vous configurez la 
tâche pour utiliser l'étiquetage automatique, s'il a été en mode d'étiquetage automatique à un moment 
donné, Ground Truth utilise le modèle de la tâche initiale.

Dans un manifeste de sortie, le nom de l'attribut label apparaît similaire au suivant.

  "source-ref": "<S3 URI>", 
  "<label attribute name>": { 
    "annotations": [{ 
      "class_id": 0, 
      "width": 99, 
      "top": 87, 
      "height": 62, 
      "left": 175 
    }], 
    "image_size": [{ 
      "width": 344, 
      "depth": 3, 
      "height": 234 
    }] 
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  }, 
  "<label attribute name>-metadata": { 
    "job-name": "<job name>", 
    "class-map": { 
      "0": "<label attribute name>" 
    }, 
    "human-annotated": "yes", 
    "objects": [{ 
      "confidence": 0.09 
    }], 
    "creation-date": "<timestamp>", 
    "type": "groundtruth/object-detection" 
  }

Si vous créez une tâche dans la console et que vous ne définissez pas explicitement la valeur du nom 
d'attribut de l'étiquette, Ground Truth utilise le nom de la tâche comme nom d'attribut d'étiquette pour la 
tâche.

Démarrer une tâche chaînée (console)

Sélectionnez une tâche d'étiquetage arrêtée, échouée ou terminée dans la liste de vos tâches existantes. 
Cela active le menu Actions.

Dans le menu Actions, choisissez Chain (Chaîner).

Panneau de présentation de tâche

Dans le panneau Présentation de la tâche, un nouveau Nom de tâche est défini en fonction du titre de la 
tâche à partir de laquelle vous chaînez celle-ci. Vous pouvez le modifier.

Vous pouvez également spécifier un nom d'attribut d'étiquette différent de celui de la tâche d'étiquetage.

Si vous chaînez depuis une tâche terminée, le nom d'attribut de l'étiquette utilise le nom de la nouvelle 
tâche que vous configurez. Pour modifier le nom, cochez la case.

Si vous chaînez à partir d'une tâche arrêtée ou échouée, le nom de l'attribut de l'étiquette utilise le nom de 
la tâche à partir de laquelle vous chaînez. Il est facile de voir et de modifier la valeur, car la case à cocher 
du nom est activée.

Considérations sur l'attribution de noms aux étiquettes d'attributs

• La valeur par défaut utilise le nom d'attribut de l'étiquette que Ground Truth a sélectionné. Tous 
les objets de données sans données connectées à ce nom d'attribut d'étiquette sont étiquetés.

• L'utilisation d'un nom d'attribut d'étiquette qui n'est pas présent dans le manifeste fait que la 
tâche traite tous les objets de l'ensemble de données.

L'emplacement de l'ensemble de données d'entrée dans ce cas est sélectionné automatiquement comme 
manifeste de sortie de la tâche chaînée. Le champ de saisie n'est pas disponible, vous ne pouvez pas le 
modifier.

Ajout des objets de données pour une tâche d'étiquetage

Vous ne pouvez pas spécifier un autre fichier manifeste. Modifiez manuellement la sortie 
manifeste à partir de la tâche précédente pour ajouter de nouveaux éléments avant de démarrer 
une tâche de chaînage. L'URI Amazon S3 vous aide à déterminer l'endroit où vous stockez le 
manifeste dans votre compartiment S3. Téléchargez le fichier manifeste à partir de là, modifiez-
le localement sur votre ordinateur, puis téléchargez la nouvelle version pour le remplacer. Vérifiez 
que vous n'ajoutez pas d'erreurs lors de la modification. Nous vous recommandons d'utiliser JSON 
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linter pour vérifier votre JSON. De nombreux éditeurs de texte courants et des IDE ont des plug-
ins linter disponibles.

Démarrer une tâche chaînée (API)

La procédure est presque identique à la mise en place d'une nouvelle tâche d'étiquetage avec
CreateLabelingJob, à l'exception de deux différences principales.

• Emplacement du fichier manifeste : au lieu d'utiliser votre manifeste initial avant la tâche, la valeur de
ManifestS3Uri dans DataSource doit pointer vers l'URI Amazon S3 du manifeste de sortie depuis la 
tâche d'étiquetage précédente.

• Nom d'attribut de l'étiquette : il est important de définir la valeur correcte pour LabelAttributeName
ici. Il s'agit de la partie clé d'une paire clé-valeur où les données d'étiquetage constituent la valeur. Les 
exemples de cas d'utilisation incluent :
• Ajout de nouvelles étiquettes ou d'étiquettes spécifiques à une tâche terminée — Définit un nouveau 

nom d'attribut d'étiquette.
• Étiquetage d'articles sans étiquette d'une tâche précédente — Utilise le nom d'attribut de l'étiquette 

d'une tâche précédente.

Utiliser un ensemble de données étiquetées partiellement

Vous pouvez obtenir certains avantages de chaînage si vous utilisez un manifeste augmenté qui a déjà été 
partiellement étiqueté. Activez la case à cocher Nom d'attribut d'étiquette et définissez le nom de façon à ce 
qu'il corresponde au nom dans votre fichier manifeste.

Si vous utilisez l'API, les instructions sont les mêmes que celle pour le démarrage d'une tâche chaînée. 
Toutefois, n'oubliez pas de télécharger votre fichier manifeste dans un compartiment Amazon S3 et utilisez-
le au lieu d'utiliser le manifeste de sortie d'une tâche précédente.

La valeur du nom d'attribut d'étiquette dans le manifeste doit respecter les considérations relatives à 
l'attribution de noms présentées ci-dessus.

Sécurité et autorisations Ground Truth
Utilisez les rubriques de cette page pour en savoir plus sur les fonctionnalités de sécurité de Ground Truth 
et comment configurer AWS Identity and Access Management (IAM) pour autoriser un utilisateur ou un rôle 
IAM à créer une tâche d'étiquetage. En outre, apprenez à créer un Rôle d'exécution. Un rôle d'exécution 
est le rôle que vous spécifiez lorsque vous créez une tâche d'étiquetage. Ce rôle est utilisé pour démarrer 
votre tâche d'étiquetage.

Si vous êtes un nouvel utilisateur et que vous souhaitez démarrer rapidement, ou si vous n'avez pas besoin 
d'autorisations détaillées, veuillez consulter Utiliser les stratégies gérées IAM avec Ground Truth (p. 576).

Pour en savoir plus sur les utilisateurs, les groupes, les rôles et les autorisations, veuillez consulter
Identités (utilisateurs, groupes et rôles) dans le Guide de l'utilisateur IAM.

Pour en savoir plus sur l'utilisation d'IAM avec SageMaker, veuillez consulter Identity and Access 
Management pour Amazon SageMaker (p. 3388).

Rubriques
• Autorisations CORS requises (p. 575)
• Attribuer des autorisations IAM pour utiliser Ground Truth (p. 576)
• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth dans un cloud privé virtuel Amazon (p. 587)
• Chiffrement des données et des volumes de stockage (p. 599)
• Authentification et restrictions du personnel (p. 600)
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Autorisations CORS requises
Plus tôt en 2020, les navigateurs largement utilisés comme Chrome et Firefox ont changé leur 
comportement par défaut pour la rotation d'images en fonction de métadonnées d'image, que l'on appelle 
les données EXIF. Auparavant, les images s'affichaient toujours dans les navigateurs exactement 
de la façon dont elles sont stockées sur le disque, c'est-à-dire généralement sans rotation. Après la 
modification, les images tournent désormais en fonction d'un élément de métadonnées d'image appelé
valeur d'orientation. Cela impacte l'ensemble de la communauté du machine learning (ML). Par exemple, 
si l'orientation EXIF n'est pas prise en compte, les applications d'annotation d'images peuvent afficher des 
images dans des orientations inattendues et entraîner des étiquettes incorrectes.

À partir de Chrome 89, AWS ne peut plus empêcher automatiquement la rotation des images, car le 
groupe de normes Web W3C a décrété que la possibilité de contrôler la rotation des images violait la 
politique d'origine identique du Web. Par conséquent, pour garantir que les employés humains annotent 
vos images source dans une orientation prévisible lorsque vous soumettez des requêtes de création d'une 
tâche d'étiquetage, vous devez ajouter une stratégie d'en-tête CORS aux compartiments Amazon S3 qui 
contiennent vos images source.

Important

Si vous n'ajoutez pas de configuration CORS aux compartiments Amazon S3 contenant vos 
données source, les tâches d'étiquetage pour ces objets de données source échoueront.

Si vous créez une tâche via la console Ground Truth, CORS est activé par défaut. Si toutes vos données 
source ne sont pas situées dans le même compartiment Amazon S3 que votre fichier manifeste source, 
vous devez ajouter une configuration CORS à tous les compartiments Amazon S3 contenant des données 
source en utilisant les instructions suivantes.

Si vous utilisez l'API CreateLabelingJob pour créer une tâche d'étiquetage Ground Truth, vous pouvez 
ajouter une stratégie CORS à un compartiment Amazon S3 qui contient des données source dans la 
console S3. Pour définir les en-têtes CORS requis sur le compartiment Amazon S3 qui contiennent vos 
images source dans la console Amazon S3, suivez les instructions détaillées dans Comment ajouter le 
partage des ressources interdomaines avec le partage CORS ?. Utilisez le code de configuration CORS 
suivant pour les compartiments qui hébergent vos images. Si vous utilisez la console Amazon S3 pour 
ajouter la stratégie à votre compartiment, vous devez utiliser le format JSON.

Important

Si vous créez une tâche d'étiquetage de nuage de points 3D ou de trame vidéo, vous devez 
ajouter des règles supplémentaires à votre configuration CORS. Pour en savoir plus, veuillez 
consulter Autorisations requises pour les tâches d'étiquetage de nuage de points 3D (p. 379) et
Exigences d'autorisation de tâche de trame vidéo (p. 327), respectivement.

JSON

[{ 
   "AllowedHeaders": [], 
   "AllowedMethods": ["GET"], 
   "AllowedOrigins": ["*"], 
   "ExposeHeaders": ["Access-Control-Allow-Origin"]
}]

XML

<CORSConfiguration> 
 <CORSRule> 
   <AllowedOrigin>*</AllowedOrigin> 
   <AllowedMethod>GET</AllowedMethod> 
   <ExposeHeader>Access-Control-Allow-Origin</ExposeHeader> 
 </CORSRule>
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</CORSConfiguration>

Attribuer des autorisations IAM pour utiliser Ground Truth
Utilisez les rubriques de cette section pour savoir comment utiliser les stratégies AWS Identity and 
Access Management (IAM) gérées et personnalisées pour gérer l'accès à Ground Truth et aux ressources 
associées.

Vous pouvez utiliser les sections de cette page pour apprendre ce qui suit :

• Comment créer des stratégies IAM qui accordent à un utilisateur IAM ou un rôle l'autorisation de créer 
une tâche d'étiquetage. Les administrateurs peuvent utiliser les stratégies IAM pour restreindre l'accès à 
Amazon SageMaker et à d'autres services AWS qui sont spécifiques à Ground Truth.

• Comment créer un Rôle d'exécution SageMaker. Un rôle d'exécution est le rôle que vous spécifiez 
lorsque vous créez une tâche d'étiquetage. Le rôle est utilisé pour démarrer et gérer votre tâche 
d'étiquetage.

Voici un aperçu des rubriques que vous trouverez sur cette page :

• Si vous commencez à utiliser Ground Truth ou si vous n'avez pas besoin d'autorisations détaillées pour 
votre cas d'utilisation, il est recommandé d'utiliser les stratégies gérées IAM décrites dans Utiliser les 
stratégies gérées IAM avec Ground Truth (p. 576).

• Pour en savoir plus sur les autorisations requises pour utiliser la console Ground Truth, veuillez 
consulter Octroi des autorisations IAM requises pour utiliser la console Amazon SageMaker Ground 
Truth (p. 577). Cette section contient des exemples de stratégie qui accordent à une entité IAM 
l'autorisation de créer et de modifier des équipes de travail privées, de s'abonner à des équipes de travail 
fournisseur et de créer des flux d'étiquetage personnalisés.

• Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage, vous devez fournir un rôle d'exécution. Utilisez Créer un rôle 
d'exécution SageMaker pour une tâche d'étiquetage Ground Truth (p. 581) pour en savoir plus sur les 
autorisations requises pour ce rôle.

Utiliser les stratégies gérées IAM avec Ground Truth

SageMaker et Ground Truth fournissent des stratégies gérées AWS que vous pouvez utiliser pour créer 
une tâche d'étiquetage. Si vous commencez à utiliser Ground Truth et que vous n'avez pas besoin 
d'autorisations détaillées pour votre cas d'utilisation, il est recommandé d'utiliser les stratégies suivantes :

• AmazonSageMakerFullAccess – Utilisez cette stratégie pour autoriser un utilisateur ou un rôle 
IAM à créer une tâche d'étiquetage. Il s'agit d'une stratégie large qui accorde à une entité IAM 
l'autorisation d'utiliser les fonctionnalités SageMaker, ainsi que les fonctionnalités des fonctionnalités 
AWS nécessaires via la console et l'API. Cette stratégie donne à l'entité IAM l'autorisation de créer une 
tâche d'étiquetage ainsi que de créer et de gérer des mains-d'œuvre à l'aide d'Amazon Cognito. Pour en 
savoir plus, veuillez consulter Stratégie AmazonSageMakerFullAccess.

• AmazonSageMakerGroundTruthExecution – Pour créer un rôle d'exécution, vous pouvez attacher 
la stratégie AmazonSageMakerGroundTruthExecution à un rôle IAM. Un rôle d'exécution est le rôle 
que vous spécifiez lorsque vous créez une tâche d'étiquetage et il est utilisé pour démarrer votre tâche 
d'étiquetage. Cette stratégie vous permet de créer des tâches d'étiquetage en streaming et ponctuelles, 
et de créer une tâche d'étiquetage à l'aide de n'importe quel type de tâche. Notez les limites suivantes de 
cette stratégie gérée.
• Autorisations Amazon S3 : cette stratégie accorde une autorisation de rôle d'exécution pour accéder 

aux compartiments Amazon S3 dont le nom contient les chaînes suivantes : GroundTruth,
Groundtruth, groundtruth, SageMaker, Sagemaker et sagemaker ou un compartiment avec 
une balise d'objet qui inclut SageMaker dans le nom (insensible à la casse). Assurez-vous que 
vos noms de compartiment source et de sortie incluent ces chaînes, ou ajoutez des autorisations 
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supplémentaires à votre rôle d'exécution sur Accorder l'autorisation d'accéder à vos compartiments 
Amazon S3. Vous devez autoriser ce rôle à effectuer les actions suivantes sur vos compartiments 
Amazon S3 : AbortMultipartUpload, GetObject et PutObject.

• Flux de travail personnalisés : lorsque vous créez un Flux d'étiquetage personnalisé, ce rôle 
d'exécution est limité à l'appel des fonctions AWS Lambda, dont le nom contient l'une des chaînes 
suivantes  : GtRecipe, SageMaker, Sagemaker, sagemaker ou LabelingFunction. Cela 
s'applique à la fois aux fonctions Lambdas de pré-annotation et de post-annotation. Si vous choisissez 
d'utiliser des noms ne comportant pas ces chaînes, vous devez fournir explicitement l'autorisation
lambda:InvokeFunction au rôle IAM utilisé pour créer la tâche d'étiquetage.

Pour savoir comment attacher une stratégie gérée AWS à un utilisateur ou rôle IAM (identité), veuillez 
consulter la rubrique Ajout et suppression d'autorisations d'identité IAM dans le Guide de l'utilisateur IAM.

Octroi des autorisations IAM requises pour utiliser la console Amazon SageMaker 
Ground Truth
Pour utiliser la zone Ground Truth de la console SageMaker, vous devez autoriser une entité IAM à 
accéder à SageMaker et à d'autres services AWS avec lesquels Ground Truth interagit. Les autorisations 
requises pour accéder aux autres services AWS dépendent de votre cas d'utilisation :

• Les autorisations Amazon S3 sont requises pour tous les cas d'utilisation. Ces autorisations doivent 
accorder l'accès aux compartiments Amazon S3 qui contiennent des données source et de sortie.

• Les autorisations AWS Marketplace sont requises pour utiliser une main-d'œuvre fournisseur.
• L'autorisation Amazon Cognito est requise pour la configuration d'une équipe de travail privée.
• Les autorisations AWS KMS sont requises pour afficher les clés AWS KMS disponibles qui peuvent être 

utilisées pour le chiffrement des données de sortie.
• Les autorisations IAM sont requises pour répertorier les rôles d'exécution préexistants ou pour en créer 

un. En outre, vous devez utiliser ajouter une autorisation PassRole pour permettre à SageMaker 
d'utiliser le rôle d'exécution choisi pour démarrer la tâche d'étiquetage.

Les sections suivantes répertorient les stratégies que vous pourriez accorder à un rôle IAM pour lui 
permettre d'utiliser une ou plusieurs fonctions de Ground Truth.

Rubriques
• Autorisations de la console Ground Truth (p. 577)
• Autorisations de flux d'étiquetage personnalisées (p. 580)
• Autorisations de main-d'œuvre privée (p. 581)
• Autorisations de main-d'œuvre fournisseur (p. 581)

Autorisations de la console Ground Truth

Pour autoriser un utilisateur ou un rôle IAM à utiliser la zone Ground Truth de la console SageMaker pour 
créer une tâche d'étiquetage, attachez la stratégie suivante à l'utilisateur ou au rôle. La stratégie suivante 
donnera à un rôle IAM l'autorisation de créer une tâche d'étiquetage en utilisant un type de tâche intégré. Si 
vous souhaitez créer un flux d'étiquetage personnalisé, ajoutez la stratégie qui se trouve dans Autorisations 
de flux d'étiquetage personnalisées (p. 580) à la stratégie suivante. Chaque Statement inclus dans la 
politique suivante est décrit ci-dessous ce bloc de code.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "SageMakerApis", 
            "Effect": "Allow", 

577

https://docs.aws.amazon.com/IAM/latest/UserGuide/reference_policies_examples_s3_rw-bucket.html
https://docs.aws.amazon.com/IAM/latest/UserGuide/reference_policies_examples_s3_rw-bucket.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/sms-custom-templates.html
https://docs.aws.amazon.com/IAM/latest/UserGuide/access_policies_manage-attach-detach.html#add-policies-console
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/sms-task-types.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Sécurité et autorisations

            "Action": [ 
                "sagemaker:*" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Sid": "KmsKeysForCreateForms", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "kms:DescribeKey", 
                "kms:ListAliases" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Sid": "AccessAwsMarketplaceSubscriptions", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "aws-marketplace:ViewSubscriptions" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Sid": "SecretsManager", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "secretsmanager:CreateSecret", 
                "secretsmanager:DescribeSecret", 
                "secretsmanager:ListSecrets" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Sid": "ListAndCreateExecutionRoles", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "iam:ListRoles", 
                "iam:CreateRole", 
                "iam:CreatePolicy", 
                "iam:AttachRolePolicy" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Sid": "PassRoleForExecutionRoles", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "iam:PassRole" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "iam:PassedToService": "sagemaker.amazonaws.com" 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Sid": "GroundTruthConsole", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "groundtruthlabeling:*", 
                "lambda:InvokeFunction", 
                "lambda:ListFunctions", 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject", 
                "s3:ListBucket", 

578



Amazon SageMaker Guide du développeur
Sécurité et autorisations

                "s3:GetBucketCors", 
                "s3:PutBucketCors", 
                "s3:ListAllMyBuckets", 
                "cognito-idp:AdminAddUserToGroup", 
                "cognito-idp:AdminCreateUser", 
                "cognito-idp:AdminDeleteUser", 
                "cognito-idp:AdminDisableUser", 
                "cognito-idp:AdminEnableUser", 
                "cognito-idp:AdminRemoveUserFromGroup", 
                "cognito-idp:CreateGroup", 
                "cognito-idp:CreateUserPool", 
                "cognito-idp:CreateUserPoolClient", 
                "cognito-idp:CreateUserPoolDomain", 
                "cognito-idp:DescribeUserPool", 
                "cognito-idp:DescribeUserPoolClient", 
                "cognito-idp:ListGroups", 
                "cognito-idp:ListIdentityProviders", 
                "cognito-idp:ListUsers", 
                "cognito-idp:ListUsersInGroup", 
                "cognito-idp:ListUserPoolClients", 
                "cognito-idp:ListUserPools", 
                "cognito-idp:UpdateUserPool", 
                "cognito-idp:UpdateUserPoolClient" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}

Cette stratégie comprend les déclarations suivantes. Vous pouvez réduire la portée de l'une de ces 
instructions en ajoutant des ressources spécifiques à la liste de Resource pour cette instruction.

SageMakerApis

Cette déclaration inclut sagemaker:*, qui permet à l'utilisateur d'effectuer toutes les Actions de l'API 
SageMaker. Vous pouvez réduire la portée de cette stratégie en empêchant les utilisateurs d'effectuer des 
actions qui ne sont pas utilisées pour créer et contrôler une tâche d'étiquetage.

KmsKeysForCreateForms

Vous n'avez besoin d'inclure cette instruction que si vous souhaitez accorder à un utilisateur l'autorisation 
de lister et de sélectionner les clés AWS KMS dans la console Ground Truth, qui seront utilisées pour le 
chiffrement des données de sortie. La stratégie ci-dessus accorde à un utilisateur l'autorisation d'afficher 
et de sélectionner n'importe quelle clé dans le compte dans AWS KMS. Pour restreindre les clés qu'un 
utilisateur peut lister et sélectionner, spécifiez ces ARN de clé dans Resource.

SecretsManager

Cette instruction donne à l'utilisateur l'autorisation de décrire, répertorier et créer des ressources dans AWS 
Secrets Manager, ce qui est nécessaire pour créer la tâche d'étiquetage.

ListAndCreateExecutionRoles

Cette instruction donne à un utilisateur l'autorisation de lister (ListRoles) et créer (CreateRole) des 
rôles IAM dans votre compte. Il accorde également à l'utilisateur l'autorisation de créer (CreatePolicy) 
et attacher (AttachRolePolicy) des stratégies aux entités IAM. Celles-ci sont requises pour lister, 
sélectionner et, si nécessaire, créer un rôle d'exécution dans la console.

Si vous avez déjà créé un rôle d'exécution et que vous souhaitez restreindre la portée de cette instruction 
de manière à ce que les utilisateurs puissent uniquement sélectionner ce rôle dans la console, spécifiez 
les ARN des rôles IAM que l'utilisateur doit avoir pour visualiser les Resource et supprimer les actions
CreateRole, CreatePolicy et AttachRolePolicy.
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AccessAwsMarketplaceSubscriptions

Ces autorisations sont nécessaires pour afficher et choisir les équipes de travail fournisseur auxquelles 
vous êtes déjà abonné lors de la création d'une tâche d'étiquetage. Pour accorder à l'utilisateur 
l'autorisation de s'abonneraux équipes de travail du fournisseur, ajoutez l'instruction qui se trouve dans
Autorisations de main-d'œuvre fournisseur (p. 581) à la politique ci-dessus

PassRoleForExecutionRoles

Ceci est nécessaire pour donner au créateur de tâche d'étiquetage l'autorisation d'afficher une 
prévisualisation de l'interface utilisateur employé et de vérifier que les données source, les étiquettes et 
les instructions s'affichent correctement. Cette instruction donne à une entité IAM les autorisations de 
transmettre le rôle d'exécution IAM utilisé pour créer la tâche d'étiquetage à SageMaker pour afficher et 
afficher une prévisualisation de l'interface utilisateur employé. Pour restreindre la portée de cette stratégie, 
ajoutez l'ARN de rôle du rôle d'exécution utilisé pour créer la tâche d'étiquetage sous Resource.

GroundTruthConsole

• groundtruthlabeling – Ceci permet à un utilisateur d'effectuer les actions requises pour utiliser 
certaines fonctionnalités de la console Ground Truth. Ceux-ci incluent les autorisations pour décrire le 
statut de la tâche d'étiquetage (DescribeConsoleJob), lister tous les objets du jeu de données dans le 
fichier manifeste source (ListDatasetObjects), filtrer le jeu de données si l'échantillonnage du jeu de 
données est sélectionné (RunFilterOrSampleDatasetJob), et pour générer des fichiers manifestes 
source si l'étiquetage automatisé des données est utilisé (RunGenerateManifestByCrawlingJob). 
Ces actions ne sont disponibles que lors de l'utilisation de la console Ground Truth et ne peuvent pas 
être appelées directement à l'aide d'une API.

• lambda:InvokeFunction et lambda:ListFunctions – Ces actions donnent aux utilisateurs 
l'autorisation de lister et d'appeler les fonctions Lambda utilisées pour exécuter un flux d'étiquetage 
personnalisé.

• s3:* – Toutes les autorisations Amazon S3 incluses dans cette instruction sont utilisées pour afficher les 
compartiments Amazon S3 en vue de configuration automatisée des données (ListAllMyBuckets), 
accéder aux données source dans Amazon S3 (ListBucket, GetObject), vérifier et créer une 
stratégie CORS dans Amazon S3 si nécessaire (GetBucketCors et PutBucketCors), et écrire les 
fichiers de sortie de travail d'étiquetage dans S3 (PutObject).

• cognito-idp – Ces autorisations sont utilisées pour créer, afficher et gérer des mains-d'œuvre privées 
à l'aide d'Amazon Cognito. Pour en savoir plus sur ces actions, veuillez consulter Références d'API 
Amazon Cognito.

Autorisations de flux d'étiquetage personnalisées

Ajoutez l'instruction suivante à une stratégie similaire à celle de Autorisations de la console Ground 
Truth (p. 577) pour donner à un utilisateur IAM l'autorisation de sélectionner des fonctions Lambda 
préexistantes de pré-annotation et de post-annotation lors de la création d'un flux d'étiquetage 
personnalisé.

{ 
    "Sid": "GroundTruthConsoleCustomWorkflow", 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
        "lambda:InvokeFunction", 
        "lambda:ListFunctions" 
    ], 
    "Resource": "*"
}

Pour savoir comment accorder à une entité IAM l'autorisation de créer et de tester des fonctions Lambda 
de pré-annotation et de post-annotation, veuillez consulter Autorisations requises pour utiliser Lambda avec 
Ground Truth.
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Autorisations de main-d'œuvre privée

Lorsqu'elle est ajoutée à une stratégie d'autorisations, l'autorisation suivante accorde l'accès à la création 
et à la gestion d'une main-d'œuvre et d'une équipe de travail privées utilisant Amazon Cognito. Ces 
autorisations ne sont pas requises pour utiliser une main-d'œuvre OIDC IdP.

{ 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
        "cognito-idp:AdminAddUserToGroup", 
        "cognito-idp:AdminCreateUser", 
        "cognito-idp:AdminDeleteUser", 
        "cognito-idp:AdminDisableUser", 
        "cognito-idp:AdminEnableUser", 
        "cognito-idp:AdminRemoveUserFromGroup", 
        "cognito-idp:CreateGroup", 
        "cognito-idp:CreateUserPool", 
        "cognito-idp:CreateUserPoolClient", 
        "cognito-idp:CreateUserPoolDomain", 
        "cognito-idp:DescribeUserPool", 
        "cognito-idp:DescribeUserPoolClient", 
        "cognito-idp:ListGroups", 
        "cognito-idp:ListIdentityProviders", 
        "cognito-idp:ListUsers", 
        "cognito-idp:ListUsersInGroup", 
        "cognito-idp:ListUserPoolClients", 
        "cognito-idp:ListUserPools", 
        "cognito-idp:UpdateUserPool", 
        "cognito-idp:UpdateUserPoolClient" 
        ], 
    "Resource": "*"
}

Pour en savoir plus sur la création d'une main-d'œuvre privée à l'aide d'Amazon Cognito, veuillez consulter
Création et gestion de mains-d'œuvres Amazon Cognito (p. 618).

Autorisations de main-d'œuvre fournisseur

Vous pouvez ajouter l'instruction suivante à la stratégie se trouvant dans Octroi des autorisations IAM 
requises pour utiliser la console Amazon SageMaker Ground Truth (p. 577) pour accorder à une entité 
IAM l'autorisation de s'abonner à une main-d'œuvre fournisseur.

{ 
    "Sid": "AccessAwsMarketplaceSubscriptions", 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
        "aws-marketplace:Subscribe", 
        "aws-marketplace:Unsubscribe", 
        "aws-marketplace:ViewSubscriptions" 
    ], 
    "Resource": "*"
}

Créer un rôle d'exécution SageMaker pour une tâche d'étiquetage Ground Truth
Lorsque vous configurez votre tâche d'étiquetage, vous devez fournir un rôle d'exécution qui est un rôle 
que SageMaker est autorisé à assumer pour démarrer et exécuter votre tâche d'étiquetage.

Ce rôle doit donner à Ground Truth l'autorisation d'accéder aux éléments suivants :

• Amazon S3, pour récupérer vos données source et écrire les données de sortie dans un compartiment 
Amazon S3. Vous pouvez soit accorder à un rôle IAM l'autorisation d'accéder à un compartiment entier 
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en fournissant l'ARN de ce dernier, soit accorder au rôle l'autorisation d'accéder à des ressources 
spécifiques dans un compartiment. Par exemple, l'ARN d'un compartiment peut ressembler à
arn:aws:s3:::awsexamplebucket1 et l'ARN d'une ressource d'un compartiment Amazon S3 peut 
ressembler à arn:aws:s3:::awsexamplebucket1/prefix/file-name.png. Pour appliquer 
une action à toutes les ressources d'un compartiment Amazon S3, vous pouvez utiliser le caractère 
de remplacement : *. Par exemple, arn:aws:s3:::awsexamplebucket1/prefix/*. Pour plus 
d'informations, veuillez consulter la section Ressources Amazon S3 dans le Guide de l'utilisateur 
Amazon Simple Storage Service.

• CloudWatch, pour consigner les statuts des métriques employé et des tâches d'étiquetage.
• AWS KMS pour le chiffrement des données. (Facultatif)
• AWS Lambda pour le traitement des données source et de sortie lorsque vous créez un flux de travail 

personnalisé.

En outre, si vous créez une Tâche d'étiquetage en streaming, ce rôle doit avoir l'autorisation d'accéder à :

• Amazon SQS, pour créer une interaction avec une file d'attente SQS utilisée pour gérer les requêtes 
d'étiquetage.

• Amazon SNS, pour vous abonner et récupérer des messages à partir de votre rubrique d'entrée 
Amazon SNS et pour envoyer des messages à votre rubrique de sortie Amazon SNS.

Toutes ces autorisations peuvent être accordées avec la stratégie gérée
AmazonSageMakerGroundTruthExecution, sauf :

• Chiffrement des données et des volumes de stockage de vos compartiments Amazon S3. Pour savoir 
comment configurer ces autorisations, veuillez consulter Chiffrer les données de sortie et de volume de 
stockage avec AWS KMS (p. 586).

• Autorisation de sélectionner et d'appeler des fonctions Lambda qui n'incluent pas GtRecipe,
SageMaker, Sagemaker, sagemaker ou LabelingFunction dans le nom de la fonction.

• Les compartiments Amazon S3 qui n'incluent pas GroundTruth, Groundtruth, groundtruth,
SageMaker, Sagemaker et sagemaker dans le préfixe ou le nom du compartiment ou une balise 
d'objet qui inclut SageMaker dans le nom (insensible à la casse).

Si vous avez besoin d'autorisations plus détaillées que celles fournies dans
AmazonSageMakerGroundTruthExecution, utilisez les exemples de stratégie suivants pour créer un 
rôle d'exécution qui correspond à votre cas d'utilisation spécifique.

Rubriques
• Exigences du rôle d'exécution des types de tâches intégrés (tâches qui ne s'exécutent pas en 

streaming, ou dites ponctuelles) (p. 582)
• Exigences du rôle d'exécution des types de tâches intégrés (tâches à exécution perpétuelle) (p. 583)
• Exigences de rôle d'exécution pour les types de tâche personnalisés (p. 585)
• Autorisations requises pour l'étiquetage de données automatique (p. 585)

Exigences du rôle d'exécution des types de tâches intégrés (tâches qui ne s'exécutent pas en 
streaming, ou dites ponctuelles)

La stratégie suivante accorde l'autorisation de créer une tâche d'étiquetage pour un type de tâche intégré. 
Cette stratégie d'exécution n'inclut pas les autorisations pour le chiffrement ou le déchiffrement des 
données AWS KMS. Remplacez chaque ARN en italique rouge par vos propres ARN Amazon S3.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
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    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "S3ViewBuckets", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:ListBucket", 
                "s3:GetBucketLocation" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::<input-bucket-name>", 
                "arn:aws:s3:::<output-bucket-name>" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Sid": "S3GetPutObjects", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:AbortMultipartUpload", 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::<input-bucket-name>/*", 
                "arn:aws:s3:::<output-bucket-name>/*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Sid": "CloudWatch", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "cloudwatch:PutMetricData", 
                "logs:CreateLogStream", 
                "logs:CreateLogGroup", 
                "logs:DescribeLogStreams", 
                "logs:PutLogEvents" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}

Exigences du rôle d'exécution des types de tâches intégrés (tâches à exécution perpétuelle)

Si vous créez une tâche d'étiquetage en streaming, vous devez ajouter une stratégie similaire à la suivante 
au rôle d'exécution que vous utilisez pour créer la tâche d'étiquetage. Pour restreindre la portée de la 
stratégie, remplacez le caractère * dans Resource par des ressources AWS spécifiques auxquelles vous 
souhaitez octroyer au rôle IAM l'autorisation d'y accéder et de les utiliser.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:AbortMultipartUpload", 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::<input-bucket-name>/*", 
                "arn:aws:s3:::<output-bucket-name>/*" 
            ] 
        }, 
        { 
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            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEqualsIgnoreCase": { 
                    "s3:ExistingObjectTag/SageMaker": "true" 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetBucketLocation", 
                "s3:ListBucket" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::<input-bucket-name>", 
                "arn:aws:s3:::<output-bucket-name>" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Sid": "CloudWatch", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "cloudwatch:PutMetricData", 
                "logs:CreateLogStream", 
                "logs:CreateLogGroup", 
                "logs:DescribeLogStreams", 
                "logs:PutLogEvents" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Sid": "StreamingQueue", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sqs:CreateQueue", 
                "sqs:DeleteMessage", 
                "sqs:GetQueueAttributes", 
                "sqs:GetQueueUrl", 
                "sqs:ReceiveMessage", 
                "sqs:SendMessage", 
                "sqs:SendMessageBatch", 
                "sqs:SetQueueAttributes" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:sqs:*:*:*GroundTruth*" 
        }, 
        { 
            "Sid": "StreamingTopicSubscribe", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": "sns:Subscribe", 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:sns:<aws-region>:<aws-account-number>:<input-topic-name>", 
                "arn:aws:sns:<aws-region>:<aws-account-number>:<output-topic-name>" 
            ], 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "sns:Protocol": "sqs" 
                }, 
                "StringLike": { 
                    "sns:Endpoint": "arn:aws:sns:<aws-region>:<aws-account-
number>:*GroundTruth*" 
                } 
            } 
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        }, 
        { 
            "Sid": "StreamingTopic", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sns:Publish" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:sns:<aws-region>:<aws-account-number>:<input-topic-name>", 
                "arn:aws:sns:<aws-region>:<aws-account-number>:<output-topic-name>" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Sid": "StreamingTopicUnsubscribe", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sns:Unsubscribe" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:sns:<aws-region>:<aws-account-number>:<input-topic-name>", 
                "arn:aws:sns:<aws-region>:<aws-account-number>:<output-topic-name>" 
            ] 
        } 
    ]
}

Exigences de rôle d'exécution pour les types de tâche personnalisés

Si vous souhaitez créer un Flux d'étiquetage personnalisé, ajoutez l'instruction suivante à une stratégie de 
rôle d'exécution comme celles se trouvant dans ??? (p. 582) ou Exigences du rôle d'exécution des types 
de tâches intégrés (tâches à exécution perpétuelle) (p. 583).

Cette stratégie donne au rôle d'exécution l'autorisation Invoke pour vos fonctions Lambda de pré-
annotation et de post-annotation.

{ 
    "Sid": "LambdaFunctions", 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
        "lambda:InvokeFunction" 
    ], 
    "Resource": [ 
        "arn:aws:lambda:<region>:<account-id>:function:<pre-annotation-lambda-name>", 
        "arn:aws:lambda:<region>:<account-id>:function:<post-annotation-lambda-name>" 
    ]
}

Autorisations requises pour l'étiquetage de données automatique

Si vous souhaitez créer une tâche d'étiquetage avec Étiquetage automatique des données, vous devez 
1) ajouter une stratégie à la stratégie IAM attachée au rôle d'exécution et 2) mettre à jour la stratégie 
d'approbation du rôle d'exécution.

L'instruction suivante permet de transmettre le rôle d'exécution IAM à SageMaker afin qu'il puisse être 
utilisé pour exécuter les tâches d'entraînement et d'inférence utilisées respectivement pour l'apprentissage 
actif et l'étiquetage automatisé des données. Ajoutez cette instruction à une stratégie de rôle d'exécution 
comme celles qui se trouvent dans ??? (p. 582) ou Exigences du rôle d'exécution des types de 
tâches intégrés (tâches à exécution perpétuelle) (p. 583). Remplacez arn:aws:iam::<account-
number>:role/<role-name> par l'ARN du rôle d'exécution. Vous pouvez trouver l'ARN de votre rôle 
IAM dans la console IAM, sous Rôles.

{ 
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    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
        "iam:PassRole" 
    ], 
    "Resource": "arn:aws:iam::<account-number>:role/<execution-role-name>", 
    "Condition": { 
        "StringEquals": { 
            "iam:PassedToService": [ 
                "sagemaker.amazonaws.com" 
            ] 
        } 
    }
}

L'instruction suivante permet à SageMaker d'assumer le rôle d'exécution pour créer et gérer les tâches 
d'entraînement et d'inférence SageMaker. Cette stratégie doit être ajoutée à la relation d'approbation du 
rôle d'exécution. Pour savoir comment ajouter ou modifier une stratégie d'approbation de rôle IAM, veuillez 
consulter Modification d'un rôle dans le Guide de l'utilisateur IAM.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": { 
        "Effect": "Allow", 
        "Principal": {"Service": "sagemaker.amazonaws.com" }, 
        "Action": "sts:AssumeRole" 
    }
}

Chiffrer les données de sortie et de volume de stockage avec AWS KMS
Vous pouvez utiliser le AWS Key Management Service (AWS KMS) pour chiffrer les données en sortie 
d'une tâche d'étiquetage en spécifiant une clé gérée par le client lorsque vous créez la tâche d'étiquetage. 
Si vous utilisez l'opération d'API CreateLabelingJob pour créer une tâche d'étiquetage qui utilise 
l'étiquetage automatisé des données, vous pouvez également utiliser une clé gérée par le client pour 
chiffrer le volume de stockage attaché aux instances de calcul ML pour exécuter les tâches d'entraînement 
et d'inférence.

Cette section décrit les politiques IAM que vous devez attacher à votre clé gérée par le client pour activer le 
chiffrement des données de sortie et les politiques que vous devez attacher à votre clé gérée par le client 
et à votre rôle d'exécution pour utiliser le chiffrement du volume de stockage. Pour en savoir plus sur ces 
options, consultez Chiffrement des données et des volumes de stockage (p. 599).

Chiffrer les données de sortie à l'aide de KMS

Si vous spécifiez une clé AWS KMS gérée par le client pour chiffrer les données de sortie, vous devez 
ajouter une politique IAM similaire à la suivante à cette clé. Cette stratégie donne au rôle d'exécution IAM 
que vous utilisez pour créer votre tâche d'étiquetage l'autorisation d'utiliser cette clé pour effectuer toutes 
les actions listées dans "Action". Pour en savoir plus sur ces actions, veuillez consulter autorisations 
AWS KMS dans le Guide du développeur AWS Key Management Service.

Pour utiliser cette stratégie, remplacez l'ARN du rôle de service IAM dans "Principal" par l'ARN du rôle 
d'exécution utilisé pour créer la tâche d'étiquetage. Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage dans la 
console, c'est le rôle que vous spécifiez pour IAM Role (Rôle IAM) sous la section Présentation de la tâche. 
Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage à l'aide CreateLabelingJob, c'est l'ARN que vous spécifiez 
pour RoleArn.

{ 
    "Sid": "AllowUseOfKmsKey", 
    "Effect": "Allow", 
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    "Principal": { 
        "AWS": "arn:aws:iam::111122223333:role/service-role/example-role" 
    }, 
    "Action": [ 
        "kms:Encrypt", 
        "kms:Decrypt", 
        "kms:ReEncrypt*", 
        "kms:GenerateDataKey*", 
        "kms:DescribeKey" 
    ], 
    "Resource": "*"
}

Chiffrer le volume de stockage d'instance de calcul ML de l'étiquetage automatisé des données

Si vous spécifiez un VolumeKmsKeyId pour chiffrer le volume de stockage attaché à l'instance de calcul 
ML utilisée pour l'entraînement et l'inférence automatisées d'étiquetage des données, vous devez effectuer 
les opérations suivantes :

• Attachez les autorisations décrites dans Chiffrer les données de sortie à l'aide de KMS (p. 586) à la clé 
gérée par le client.

• Attacher une stratégie semblable à la suivante au rôle d'exécution IAM que vous utilisez pour créer votre 
tâche d'étiquetage. Il s'agit du rôle IAM que vous spécifiez pour RoleArn dans CreateLabelingJob. 
Pour en savoir plus sur l'action "kms:CreateGrant" que cette stratégie autorise, veuillez consulter
CreateGrant dans la Référence API AWS Key Management Service.

{
"Version": "2012-10-17",  
"Statement":  
 [   
   { 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
       "kms:CreateGrant" 
    ], 
    "Resource": "*" 
  }
]
}

Pour en savoir plus sur le chiffrement des volumes de stockage Ground Truth, veuillez consulter
Utiliser votre clé KMS pour chiffrer le volume de stockage d'étiquetage automatisé des données (API 
uniquement) (p. 600).

Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth dans un cloud 
privé virtuel Amazon
Amazon Virtual Private Cloud (Amazon VPC) est un service qui vous permet de lancer des ressources 
AWS dans un réseau virtuel logiquement isolé que vous définissez. Vous pouvez créer et exécuter une 
tâche d'étiquetage Ground Truth au sein d'un VPC Amazon au lieu de vous connecter via Internet. Lorsque 
vous lancez une tâche d'étiquetage dans un VPC Amazon, la communication entre votre VPC et Ground 
Truth est gérée en totalité et en toute sécurité au sein du réseau AWS.

Ce guide décrit les différentes méthodes d'utilisation de Ground Truth dans un VPC Amazon :

1. Exécution d'une tâche d'étiquetage Amazon SageMaker Ground Truth dans un cloud privé virtuel 
Amazon (p. 588)

2. Utilisation du mode Amazon VPC à partir d'un portail d'employés privé (p. 594)
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Exécution d'une tâche d'étiquetage Amazon SageMaker Ground Truth dans un 
cloud privé virtuel Amazon

Amazon SageMaker Ground Truth prend en charge les fonctionnalités suivantes.

• Vous pouvez utiliser des stratégies de compartiment Amazon S3 pour contrôler l'accès aux 
compartiments à partir de points de terminaison Amazon VPC spécifiques ou de VPC spécifiques. Si 
vous lancez une tâche d'étiquetage et que vos données d'entrée se trouvent dans un compartiment 
Amazon S3 dont l'accès est limité aux utilisateurs de votre VPC, vous pouvez ajouter une politique de 
compartiment afin d'accorder également à un point de terminaison Ground Truth l'autorisation d'accéder 
au compartiment. Pour en savoir plus, consultez Autoriser Ground Truth à accéder aux compartiments 
Amazon S3 restreints par VPC (p. 589).

• Vous pouvez lancer une tâche d'étiquetage automatisé des données dans votre VPC. Vous utilisez 
une configuration de VPC pour spécifier des sous-réseaux et des groupes de sécurité de VPC. 
SageMaker utilise cette configuration pour lancer les tâches d'entraînement et d'inférence utilisées pour 
l'étiquetage automatisé des données dans votre VPC. Pour en savoir plus, consultez Création d'une 
tâche d'étiquetage automatisé des données dans un VPC (p. 592).

Vous pouvez utiliser ces options de l'une des façons suivantes.

• Vous pouvez utiliser ces deux méthodes pour lancer une tâche d'étiquetage à l'aide d'un compartiment 
Amazon S3 protégé par VPC en ayant activé l'étiquetage automatisé des données.

• Vous pouvez lancer une tâche d'étiquetage en utilisant n'importe quel type de tâche intégrée à l'aide d'un 
compartiment protégé par VPC.

• Vous pouvez lancer un flux d'étiquetage personnalisé à l'aide d'un compartiment protégé par VPC. 
Ground Truth interagit avec vos fonctions Lambda de pré-annotation et de post-annotation à l'aide d'un 
point de terminaison AWS PrivateLink.

Nous vous recommandons de consulter Prérequis pour exécuter une tâche d'étiquetage Ground Truth dans 
un VPC (p. 588) avant de créer une tâche d'étiquetage dans un Amazon VPC.

Prérequis pour exécuter une tâche d'étiquetage Ground Truth dans un VPC

Passez en revue les conditions préalables suivantes avant de créer une tâche d'étiquetage Ground Truth 
dans un Amazon VPC.

• Si vous êtes un nouvel utilisateur de Ground Truth, consultez la rubrique Mise en route pour apprendre à 
créer une tâche d'étiquetage.

• Si vos données d'entrée se trouvent dans un compartiment Amazon S3 protégé par VPC, vos employés 
doivent accéder au portail des employés depuis votre VPC.

Note

Lorsque vous lancez une tâche d'étiquetage dans votre VPC, vous devez utiliser une équipe de 
travail privée. Pour plus d'informations sur la création d'une équipe de travail privée, consultez
Utilisation d'une main-d'œuvre privée.

• Pour lancer une tâche d'étiquetage automatisé des données dans votre VPC, passez en revue les 
conditions préalables suivantes.
• Utilisez les instructions de la rubrique Création d'un point de terminaison d'un VPC Amazon S3. Les 

conteneurs d'entraînement et d'inférence utilisés dans le flux d'étiquetage automatisé des données 
utilisent ce point de terminaison pour communiquer avec vos compartiments dans Amazon S3.

• Pour en savoir plus sur cette fonction, consultez Automatiser l'étiquetage des données. Notez que 
l'étiquetage automatisé des données est pris en charge pour les types de tâches intégrés suivants :
Classification des images (étiquette unique), Segmentation sémantique des images, Cadre de 
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délimitation et Classification de texte (étiquette unique). Les tâches d'étiquetage en streaming ne 
prennent pas en charge l'étiquetage automatisé des données.

• Passez en revue la section Sécurité et autorisations Ground Truth et assurez-vous de satisfaire aux 
conditions suivantes.
• L'utilisateur qui crée la tâche d'étiquetage dispose de toutes les autorisations nécessaires.
• Vous avez créé un rôle d'exécution IAM avec les autorisations requises. Si vous n'avez pas besoin 

d'autorisations précises pour votre cas d'utilisation, nous vous recommandons d'utiliser les politiques 
gérées IAM décrites à la rubrique Accorder des autorisations générales pour commencer à utiliser 
Ground Truth.

• Autorisez votre VPC à avoir accès aux compartiments S3 sagemaker-labeling-data-region et
sm-bxcb-region-saved-task-states. Il s'agit de compartiments S3 régionalisés appartenant 
au système qui sont accessibles depuis le portail des employés quand l'employé travaille à une tâche. 
Nous utilisons ces compartiments pour interagir avec les données gérées par le système.

Autoriser Ground Truth à accéder aux compartiments Amazon S3 restreints par VPC

Les sections suivantes fournissent des détails sur les autorisations requises par Ground Truth pour lancer 
des tâches d'étiquetage à l'aide de compartiments Amazon S3 dont l'accès est limité à votre VPC et à vos 
points de terminaison de VPC. Pour découvrir comment limiter l'accès d'un compartiment Amazon S3 à 
un VPC, consultez Contrôle de l’accès à partir des points de terminaison d’un VPC avec des politiques de 
compartiment dans le Guide de l'utilisateur Amazon Simple Storage Service. Pour savoir comment ajouter 
une stratégie à un compartiment S3, veuillez consulter Ajout d'une stratégie de compartiment à l'aide de la 
console Amazon S3.

Note

La modification de politiques sur des compartiments existants peut entraîner l'échec des tâches 
Ground Truth IN_PROGRESS. Nous vous recommandons de démarrer les nouvelles tâches à l'aide 
d'un nouveau compartiment. Si vous souhaitez continuer à utiliser le même compartiment, vous 
pouvez :

• attendre qu'une tâche IN_PROGRESS se termine ou
• terminer la tâche à l'aide de la console ou de l'interface AWS CLI.

Vous pouvez restreindre l'accès d'un compartiment Amazon S3 aux utilisateurs de votre VPC à l'aide d'un 
point de terminaison AWS PrivateLink. Par exemple, la stratégie de compartiment S3 suivante autorise 
l'accès à un compartiment spécifique, <bucket-name>, depuis <vpc> et le point de terminaison <vpc-
endpoint> uniquement. Lorsque vous modifiez cette politique, vous devez remplacer l'ensemble du
texte en italique rouge par vos ressources et vos spécifications.

Note

La politique suivante refuse toutes les entités autres que les utilisateurs d'un VPC pour effectuer 
les actions répertoriées dans Action. Si vous n'incluez pas d'actions dans cette liste, elles 
restent accessibles à toutes les entités qui ont accès à ce compartiment et qui ont l'autorisation 
d'effectuer ces actions. Par exemple, si un utilisateur IAM est autorisé à effectuer l'action
GetBucketLocation sur votre compartiment Amazon S3, la politique ci-dessous n'empêche pas 
l'utilisateur d'effectuer cette action en dehors de votre VPC.

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Id": "Policy1415115909152", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Sid": "Access-to-specific-VPCE-only", 
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      "Principal": "*", 
      "Action": [ 
            "s3:GetObject", 
            "s3:PutObject" 
      ] 
      "Effect": "Deny", 
      "Resource": ["arn:aws:s3:::<bucket-name>", 
                   "arn:aws:s3:::<bucket-name>/*"], 
      "Condition": {a 
        "StringNotEquals": { 
      "aws:sourceVpce": [ 
        "<vpc-endpoint>", 
        "<vpc>" 
    ]} 
      } 
    } 
  ]
} 

Ground Truth doit être en mesure d'effectuer les actions Amazon S3 suivantes sur les compartiments S3 
que vous utilisez pour configurer la tâche d'étiquetage.

"s3:AbortMultipartUpload",
"s3:GetObject",
"s3:PutObject",
"s3:ListBucket",
"s3:GetBucketLocation"

Pour ce faire, vous pouvez ajouter un point de terminaison Ground Truth à la politique de compartiment 
comme celle mentionnée précédemment. Le tableau suivant répertorie les points de terminaison de service 
Ground Truth pour chaque région AWS. Ajoutez un point de terminaison dans la même région AWS que 
celle que vous utilisez pour exécuter votre tâche d'étiquetage sur votre politique de compartiment.

Région AWS Point de terminaison Ground Truth

us-east-2 vpce-02569ba1c40aad0bc

us-east-1 vpce-08408e335ebf95b40

us-west-2 vpce-0ea07aa498eb78469

ca-central-1 vpce-0d46ea4c9ff55e1b7

eu-central-1 vpce-0865e7194a099183d

eu-west-2 vpce-0bccd56798f4c5df0

eu-west-1 vpce-0788e7ed8628e595d

ap-south-1 vpce-0d7fcda14e1783f11

ap-southeast-2 vpce-0b7609e6f305a77d4

ap-southeast-1 vpce-0e7e67b32e9efed27

ap-northeast-2 vpce-007893f89e05f2bbf

ap-northeast-1 vpce-0247996a1a1807dbd

Par exemple, la politique suivante restreint les actions GetObject et PutObject sur :
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• un compartiment Amazon S3 aux utilisateurs d'un VPC (<vpc>)
• un point de terminaison de VPC (<vpc-endpoint>)
• un point de terminaison de service Ground Truth (<ground-truth-endpoint>)

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Id": "1", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "DenyAccessFromNonGTandCustomerVPC", 
            "Effect": "Deny", 
            "Principal": "*", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::<bucket-name>", 
                "arn:aws:s3:::<bucket-name>/*" 
            ], 
            "Condition": { 
                "ForAllValues:StringNotEquals": { 
                    "aws:sourceVpce": [ 
                        "<vpc-endpoint>", 
                        "<ground-truth-endpoint>" 
                    ], 
                    "aws:SourceVpc": "<vpc>" 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

Si vous souhaitez qu'un utilisateur IAM soit autorisé à lancer une tâche d'étiquetage à l'aide de la console 
Ground Truth, vous devez également ajouter l'ARN de l'utilisateur IAM à la politique de compartiment à 
l'aide de la condition aws:PrincipalArn. Cet utilisateur doit également être autorisé à effectuer les 
actions Amazon S3 suivantes sur le compartiment que vous utilisez pour lancer la tâche d'étiquetage.

"s3:GetObject",
"s3:PutObject",
"s3:ListBucket",
"s3:GetBucketCors",
"s3:PutBucketCors",
"s3:ListAllMyBuckets",

Le code suivant est un exemple de politique de compartiment qui limite l'autorisation d'effectuer les actions 
répertoriées dans Action sur le compartiment S3 <bucket-name> aux :

• <role-name>
• points de terminaison de VPC répertoriés dans aws:sourceVpce
• utilisateurs figurant dans le VPC nommé <vpc>

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Id": "1", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "DenyAccessFromNonGTandCustomerVPC", 
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            "Effect": "Deny", 
            "Principal": "*", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::<bucket-name>/*", 
                "arn:aws:s3:::<bucket-name>" 
            ], 
            "Condition": { 
                "ForAllValues:StringNotEquals": { 
                    "aws:sourceVpce": [ 
                        "<vpc-endpoint>", 
                        "<ground-truth-endpoint>" 
                    ], 
                    "aws:PrincipalArn": "arn:aws:iam::<aws-account-id>:role/<role-name>", 
                    "aws:SourceVpc": "<vpc>" 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

Note

Les points de terminaison d'interface Amazon VPC et les compartiments Amazon S3 protégés que 
vous utilisez pour les données d'entrée et de sortie doivent se trouver dans la même région AWS 
que celle utilisée pour créer la tâche d'étiquetage.

Une fois que vous avez accordé l'autorisation Ground Truth d'accéder à vos compartiments Amazon S3, 
vous pouvez utiliser l'une des rubriques de la section Création d'une tâche d'étiquetage pour lancer une 
tâche d'étiquetage. Spécifiez les compartiments Amazon S3 restreints au VPC pour vos compartiments de 
données d'entrée et de sortie.

Création d'une tâche d'étiquetage automatisé des données dans un VPC

Pour créer une tâche d'étiquetage automatisé des données à l'aide d'un VPC Amazon, fournissez une 
configuration de VPC à l'aide de la console Ground Truth ou de l'opération d'API CreateLabelingJob. 
SageMaker utilise les sous-réseaux et les groupes de sécurité que vous fournissez pour lancer les tâches 
d'entraînement et d'inférence utilisées pour l'étiquetage automatisé.

Important

Avant de lancer une tâche d'étiquetage automatisé des données avec une configuration de VPC, 
assurez-vous d'avoir créé un point de terminaison de VPC Amazon S3 à l'aide du VPC que vous 
souhaitez utiliser pour la tâche d'étiquetage. Pour savoir comment procéder, consultez Créer un 
point de terminaison de VPC Amazon S3.
En outre, si vous créez une tâche d'étiquetage automatisé des données à l'aide d'un compartiment 
Amazon S3 restreint au VPC, vous devez suivre les instructions figurant dans Autoriser Ground 
Truth à accéder aux compartiments Amazon S3 restreints par VPC (p. 589) pour autoriser 
Ground Truth à accéder au compartiment.

Procédez comme suit pour savoir comment ajouter une configuration de VPC à votre demande de tâche 
d'étiquetage.

Ajouter une configuration de VPC à une tâche d'étiquetage automatisé des données (console) :

1. Suivez les instructions de la rubrique Création d'une tâche d'étiquetage (console) et terminez chaque 
étape de la procédure, jusqu'à l'étape 15.
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2. Dans la section Workers (Employés), cochez la case en regard de Enable automated data labeling
(Activer l'étiquetage automatisé des données).

3. Agrandissez la section VPC configuration (Configuration de VPC) de la console en sélectionnant la 
flèche.

4. Spécifiez le cloud privé virtuel (VPC) que vous souhaitez utiliser pour votre tâche d'étiquetage 
automatisé des données.

5. Choisissez la liste déroulante sous Subnets (Sous-réseaux) et sélectionnez un ou plusieurs sous-
réseaux.

6. Choisissez la liste déroulante sous Security groups (Groupes de sécurité) et sélectionnez un ou 
plusieurs groupes.

7. Terminez toutes les étapes restantes de la procédure de Création d'une tâche d'étiquetage (console).

Ajouter une configuration de VPC à une tâche d'étiquetage automatisé des données (API) :

Pour configurer une tâche d'étiquetage à l'aide de l'opération d'API Ground Truth, CreateLabelingJob, 
suivez les instructions figurant dans Créer une tâche d'étiquetage automatisé des données (API) pour 
configurer votre demande. Outre les paramètres décrits dans la présente documentation, vous devez 
inclure un paramètre VpcConfig dans LabelingJobResourceConfig pour spécifier un ou plusieurs 
sous-réseaux et groupes de sécurité à l'aide du schéma suivant.

"LabelingJobAlgorithmsConfig": {  
      "InitialActiveLearningModelArn": "string", 
      "LabelingJobAlgorithmSpecificationArn": "string", 
      "LabelingJobResourceConfig": {  
         "VolumeKmsKeyId": "string", 
         "VpcConfig": {  
            "SecurityGroupIds": [ "string" ], 
            "Subnets": [ "string" ] 
         } 
      }
}

Voici un exemple de demande AWS Python SDK (Boto3) de création d'une tâche d'étiquetage automatisé 
des données dans la région USA Est (Virginie du Nord) à l'aide d'une main-d'œuvre privée. Remplacez 
l'ensemble du texte en italique rouge par les ressources et les spécifications de votre tâche 
d'étiquetage. Pour en savoir plus sur l'opération CreateLabelingJob, consultez le tutoriel Création d'une 
tâche d'étiquetage (API) et la documentation de l'API CreateLabelingJob.

import boto3
client = boto3.client(service_name='sagemaker')

response = client.create_labeling_job( 
    LabelingJobName="example-labeling-job", 
    LabelAttributeName="label", 
    InputConfig={ 
        'DataSource': { 
            'S3DataSource': { 
                'ManifestS3Uri': "s3://bucket/path/manifest-with-input-data.json"
            } 
        } 
    }, 
    "LabelingJobAlgorithmsConfig": { 
      "LabelingJobAlgorithmSpecificationArn": "arn:aws:sagemaker:us-
east-1:027400017018:labeling-job-algorithm-specification/tasktype", 
      "LabelingJobResourceConfig": {  
         "VpcConfig": {  
            "SecurityGroupIds": [ "sg-01233456789", "sg-987654321" ], 
            "Subnets": [ "subnet-e0123456", "subnet-e7891011" ] 
         } 
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      } 
    }, 
    OutputConfig={ 
        'S3OutputPath': "s3://bucket/path/file-to-store-output-data", 
        'KmsKeyId': "string"
    }, 
    RoleArn="arn:aws:iam::*:role/*, 
    LabelCategoryConfigS3Uri="s3://bucket/path/label-categories.json", 
    StoppingConditions={ 
        'MaxHumanLabeledObjectCount': 123, 
        'MaxPercentageOfInputDatasetLabeled': 123
    }, 
    HumanTaskConfig={ 
        'WorkteamArn': "arn:aws:sagemaker:region:*:workteam/private-crowd/*", 
        'UiConfig': { 
            'UiTemplateS3Uri': "s3://bucket/path/custom-worker-task-template.html"
        }, 
        'PreHumanTaskLambdaArn': "arn:aws:lambda:us-
east-1:432418664414:function:PRE-tasktype", 
        'TaskKeywords': [ 
            "Images", 
            "Classification", 
            "Multi-label" 
        ], 
        'TaskTitle': "Add task title here", 
        'TaskDescription': "Add description of task here for workers", 
        'NumberOfHumanWorkersPerDataObject': 1, 
        'TaskTimeLimitInSeconds': 3600, 
        'TaskAvailabilityLifetimeInSeconds': 21600, 
        'MaxConcurrentTaskCount': 1000, 
        'AnnotationConsolidationConfig': { 
            'AnnotationConsolidationLambdaArn': "arn:aws:lambda:us-
east-1:432418664414:function:ACS-tasktype" 
        }, 
    Tags=[ 
        { 
            'Key': "string", 
            'Value': "string"
        }, 
    ]
)

Utilisation du mode Amazon VPC à partir d'un portail d'employés privé

Pour restreindre l'accès au portail des employés aux étiqueteurs travaillant à l'intérieur de votre Amazon 
VPC, vous pouvez ajouter une configuration de VPC lorsque vous créez une main-d'œuvre privée Ground 
Truth. Vous pouvez également ajouter une configuration de VPC à une main-d'œuvre privée existante. 
Ground Truth crée automatiquement des points de terminaison d'interface VPC dans votre VPC et 
configure AWS PrivateLink entre le point de terminaison de votre VPC et les services Ground Truth. L'URL 
du portail des employés associée à la main-d'œuvre est accessible depuis votre VPC. L'URL du portail des 
employés est également accessible à partir de l'Internet public tant que vous ne définissez pas la restriction 
sur l'Internet public. Lorsque vous supprimez la main-d'œuvre ou retirez la configuration de VPC de votre 
main-d'œuvre, Ground Truth supprime automatiquement les points de terminaison de VPC associés à la 
main-d'œuvre.

Note

Un seul VPC peut être pris en charge par une main-d'œuvre.

Les tâches de nuage de points et vidéo ne prennent pas en charge le chargement via un VPC.

Le guide décrit l'exécution des étapes nécessaires pour ajouter et supprimer une configuration Amazon 
VPC de votre main-d'œuvre et pour satisfaire aux prérequis.
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Prérequis

Pour exécuter une tâche d'étiquetage Ground Truth dans Amazon VPC, passez en revue les conditions 
préalables suivantes.

• Vous disposez d'un Amazon VPC configuré que vous pouvez utiliser. Si vous n'avez pas configuré de 
VPC, suivez ces instructions pour créer un VPC.

• En fonction de la façon dont un modèle de tâche d'employé est écrit, les données d'étiquetage stockées 
dans un compartiment Amazon S3 sont accessibles directement depuis Amazon S3 pendant les tâches 
d'étiquetage. Dans ce cas, le réseau VPC doit être configuré pour autoriser le trafic entre le périphérique 
utilisé par l'étiqueteur humain et le compartiment S3 contenant les données d'étiquetage.

• Pour activer les noms d'hôte DNS et la résolution DNS pour votre VPC, suivez la procédure Afficher et 
mettre à jour les attributs DNS pour votre VPC.

Note

Il existe deux méthodes pour configurer votre VPC pour votre main-d'œuvre. Vous pouvez le faire 
via la console ou l'interface CLI AWS SageMaker.

Utilisation de la console SageMaker pour gérer une configuration de VPC

Vous pouvez utiliser la console SageMaker pour ajouter ou retirer une configuration de VPC. Vous pouvez 
également supprimer une main-d'œuvre existante.

Ajout d'une configuration de VPC à votre main-d'œuvre

Créer une main-d'œuvre privée

• Créer une main-d'œuvre privée à l'aide d'Amazon Cognito
• Créez une main-d'œuvre privée à l'aide du fournisseur d'identité (IdP) OpenID Connect (OIDC).

Une fois que vous avez créé votre main-d'œuvre privée, ajoutez-y une configuration de VPC.

1. Accédez à Amazon SageMaker dans votre console.
2. Sélectionnez Labeling workforces (Mains-d'œuvre d'étiquetage) dans le panneau de gauche.
3. Sélectionnez Private (Privée) pour accéder à votre main-d'œuvre privée. Une fois que Workforce status

(Statut de la main-d'œuvre) est défini sur Active (Actif), sélectionnez Add (Ajouter) en regard de VPC.
4. Lorsque vous êtes invité à configurer votre VPC, indiquez les éléments suivants :

a. Votre VPC
b. Sous-réseaux

i. Assurez-vous que votre VPC possède un sous-réseau existant.
c. Groupes de sécurité

i. Note

Vous ne pouvez pas sélectionner plus de 5 groupes de sécurité.
d. Après avoir renseigné ces informations, choisissez Confirm (Confirmer).

5. Après avoir choisi Confirm (Confirmer), vous êtes redirigé vers la page Private (Privé) sous Labeling 
workforces (Mains-d'œuvre d'étiquetage). En haut de la page, vous devriez voir une bannière verte 
indiquant : Your private workforce update with VPC configuration was successfully initialized (La mise 
à jour de votre main-d'œuvre privée avec la configuration de VPC a été initialisée avec succès). Le 
statut de la main-d'œuvre est Updating (Mise à jour en cours). En regard du bouton Delete workforce
(Supprimer la main-d'œuvre) figure le bouton Refresh (Actualiser), qui permet de récupérer les dernières 
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informations Workforce status (Statut de la main-d'œuvre). Une fois que le statut de la main-d'œuvre est 
passé à Active (Actif), l'ID du point de terminaison de VPC est également mis à jour.

Retrait d'une configuration de VPC de votre main-d'œuvre

Utilisez les informations suivantes pour retirer une configuration de VPC de votre main-d'œuvre à l'aide de 
la console.

1. Accédez à Amazon SageMaker dans votre console.
2. Sélectionnez Labeling workforces (Mains-d'œuvre d'étiquetage) dans le panneau de gauche.
3. Recherchez et sélectionnez votre main-d'œuvre.
4. Sous Private workforce summary (Récapitulatif de la main-d'œuvre privée), recherchez VPC et 

choisissez Remove (Supprimer) en regard.
5. Sélectionnez Remove (Retirer).

Mise à jour d'une main-d'œuvre via la console

Si vous supprimez une main-d'œuvre, aucune équipe ne doit lui être associée. Vous pouvez supprimer une 
main-d'œuvre uniquement si son statut est Active (Actif) ou Failed (Échec).

Utilisez les informations suivantes pour supprimer une main-d'œuvre à l'aide de la console.

1. Accédez à Amazon SageMaker dans votre console.
2. Sélectionnez Labeling workforces (Mains-d'œuvre d'étiquetage) dans le panneau de gauche.
3. Recherchez et sélectionnez votre main-d'œuvre.
4. Choisissez Delete workforce (Supprimer la main-d'œuvre).
5. Sélectionnez  Supprimer.

Utilisation de l'API AWS SageMaker pour gérer une configuration de VPC

Téléchargez les fichiers suivants pour utiliser un nouveau paramètre VpcConfig dans l'interface de ligne 
de commande de la main-d'œuvre SageMaker :

sagemaker-2017-07-24.normal.json

sagemaker-2017-07-24.paginators.json

sagemaker-2017-07-24.waiters-2.json

Une fois que vous avez téléchargé les fichiers, exécutez les commandes suivantes dans votre interface de 
ligne de commande :

aws configure add-model --service-model file://./sagemaker-2017-07-24.normal.json --
service-name sagemaker

cp ./sagemaker-2017-07-24.paginators.json ~/.aws/models/sagemaker/2017-07-24/
paginators.json

cp ./sagemaker-2017-07-24.waiters-2.json ~/.aws/models/sagemaker/2017-07-24/waiters-2.json

Maintenant, vous pouvez tester les modifications de votre API à l'aide de l'interface de ligne de commande 
AWS. Vous pouvez soit créer une nouvelle main-d'œuvre avec une configuration de VPC, soit mettre à jour 
une main-d'œuvre existante pour ajouter une configuration de VPC. Vous pouvez également supprimer une 
configuration de VPC d'une main-d'œuvre existante.
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Créer une main-d'œuvre avec une configuration de VPC

Si le compte dispose déjà d'une main-d'œuvre, vous devez commencer par la supprimer. Vous pouvez 
également mettre à jour la main-d'œuvre avec la configuration de VPC.

aws sagemaker create-workforce --cognito-config '{"ClientId": "app-client-id","UserPool": 
 "Pool_ID",}' --workforce-vpc-config \        
" {\"VpcId\": \"vpc-id\", \"SecurityGroupIds\": [\"sg-0123456789abcdef0\"], \"Subnets\": 
 [\"subnet-0123456789abcdef0\"]}" --workforce-name workforce-name
{ 
    "WorkforceArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:xxxxxxxxx:workforce/workforce-name"
} 
             

Décrivez la main-d'œuvre et assurez-vous que son statut est Initializing.

aws sagemaker describe-workforce --workforce-name workforce-name
{ 
    "Workforce": { 
        "WorkforceName": "workforce-name", 
        "WorkforceArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:xxxxxxxxx:workforce/workforce-name", 
        "LastUpdatedDate": 1622151252.451, 
        "SourceIpConfig": { 
            "Cidrs": [] 
        }, 
        "SubDomain": "subdomain.us-west-2.sagamaker.aws.com", 
        "CognitoConfig": { 
            "UserPool": "Pool_ID", 
            "ClientId": "app-client-id" 
        }, 
        "CreateDate": 1622151252.451, 
        "WorkforceVpcConfig": { 
            "VpcId": "vpc-id", 
            "SecurityGroupIds": [ 
                "sg-0123456789abcdef0" 
            ], 
            "Subnets": [ 
                "subnet-0123456789abcdef0" 
            ] 
        }, 
        "Status": "Initializing" 
    }
} 
             

Accédez à la console Amazon VPC. Sélectionnez Endpoints (Points de terminaison) dans le panneau de 
gauche. Deux points de terminaison de VPC doivent avoir été créés dans votre compte.

Ajout d'une configuration de VPC à votre main-d'œuvre

Mettez à jour une main-d'œuvre privée non-VPC avec une configuration de VPC à l'aide de la commande 
suivante.

aws sagemaker update-workforce --workforce-name workforce-name\
--workforce-vpc-config "{\"VpcId\": \"vpc-id\", \"SecurityGroupIds\": 
 [\"sg-0123456789abcdef0\"], \"Subnets\": [\"subnet-0123456789abcdef0\"]}" 
             

Décrivez la main-d'œuvre et assurez-vous que son statut est Updating.
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aws sagemaker describe-workforce --workforce-name workforce-name
{ 
    "Workforce": { 
        "WorkforceName": "workforce-name", 
        "WorkforceArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:xxxxxxxxx:workforce/workforce-name", 
        "LastUpdatedDate": 1622151252.451, 
        "SourceIpConfig": { 
            "Cidrs": [] 
        }, 
        "SubDomain": "subdomain.us-west-2.sagamaker.aws.com", 
        "CognitoConfig": { 
            "UserPool": "Pool_ID", 
            "ClientId": "app-client-id" 
        }, 
        "CreateDate": 1622151252.451, 
        "WorkforceVpcConfig": { 
            "VpcId": "vpc-id", 
            "SecurityGroupIds": [ 
                "sg-0123456789abcdef0" 
            ], 
            "Subnets": [ 
                "subnet-0123456789abcdef0" 
            ] 
        }, 
        "Status": "Updating" 
    }
}                 
             

Accédez à votre console Amazon VPC. Sélectionnez Endpoints (Points de terminaison) dans le panneau 
de gauche. Deux points de terminaison de VPC doivent avoir été créés dans votre compte.

Retrait d'une configuration de VPC de votre main-d'œuvre

Mettez à jour une main-d'œuvre privée de VPC avec une configuration de VPC vide pour retirer les 
ressources du VPC.

aws sagemaker update-workforce --workforce-name workforce-name\  
--workforce-vpc-config "{}"                 
             

Décrivez la main-d'œuvre et assurez-vous que son statut est Updating.

aws sagemaker describe-workforce --workforce-name workforce-name
{ 
    "Workforce": { 
        "WorkforceName": "workforce-name", 
        "WorkforceArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:xxxxxxxxx:workforce/workforce-name", 
        "LastUpdatedDate": 1622151252.451, 
        "SourceIpConfig": { 
            "Cidrs": [] 
        }, 
        "SubDomain": "subdomain.us-west-2.sagamaker.aws.com", 
        "CognitoConfig": { 
            "UserPool": "Pool_ID", 
            "ClientId": "app-client-id" 
        }, 
        "CreateDate": 1622151252.451, 
        "Status": "Updating" 

598



Amazon SageMaker Guide du développeur
Sécurité et autorisations

    }
}                 
             

Accédez à votre console Amazon VPC. Sélectionnez Endpoints (Points de terminaison) dans le panneau 
de gauche. Les deux points de terminaison de VPC doivent être supprimés.

Restreindre l'accès public au portail des employés tout en maintenant l'accès via un VPC

Les employés d'un portail d'employés VPC ou non-VPC peuvent voir les tâches d'étiquetage qui leur 
sont affectées. L'affectation est rattachée à l'affectation d'employés dans une équipe de travail par 
l'intermédiaire de groupes OIDC. Il est de la responsabilité du client de restreindre l'accès à son portail 
d'employés public en définissant sourceIpConfig dans sa main-d'œuvre.

Note

Vous pouvez restreindre l'accès au portail des employés uniquement via l'API SageMaker. Vous 
ne pouvez pas le faire via la console.

Utilisez la commande suivante pour restreindre l'accès public au portail des employés.

aws sagemaker update-workforce --region us-west-2 \
--workforce-name workforce-demo --source-ip-config '{"Cidrs":["0.0.0.0/0"]}'               
   
             

Une fois que sourceIpConfig est défini sur la main-d'œuvre, les employés peuvent accéder au portail 
des employés dans le VPC, mais pas via l'Internet public.

Note

Vous ne pouvez pas définir la restriction sourceIP pour le portail des employés dans le VPC.

Chiffrement des données et des volumes de stockage
Avec Amazon SageMaker Ground Truth, vous pouvez étiqueter des données hautement sensibles, garder 
le contrôle de vos données et appliquer les bonnes pratiques en matière de sécurité. Pendant que votre 
tâche d'étiquetage est en cours d'exécution, Ground Truth chiffre les données en transit et au repos. En 
outre, vous pouvez utiliser AWS Key Management Service (AWS KMS) avec Ground Truth (Ground Truth) 
pour effectuer ce qui suit :

• Utilisez une clé gérée par le client pour chiffrer vos données de sortie.
• Utilisez la clé AWS KMS gérée par le client avec votre tâche d'étiquetage automatique des données pour 

chiffrer le volume de stockage attaché à l'instance de calcul utilisée pour l'entraînement et l'inférence des 
modèles.

Utilisez les rubriques de cette page pour en savoir plus sur les fonctionnalités de sécurité de Ground Truth.

Utiliser votre clé KMS pour chiffrer les données de sortie
Le cas échéant, vous pouvez fournir une clé AWS KMS gérée par le client lorsque vous créez une tâche 
d'étiquetage, que Ground Truth utilise pour chiffrer vos données de sortie.

Si vous ne fournissez pas de clé gérée par le client, Amazon SageMaker utilise la Clé gérée par AWS par 
défaut pour Amazon S3 pour le compte de votre rôle afin de chiffrer vos données de sortie.

Si vous fournissez une clé gérée par le client, vous devez ajouter les autorisations requises à la clé décrites 
dans Chiffrer les données de sortie et de volume de stockage avec AWS KMS (p. 586). Lorsque vous 
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utilisez l'opération d'API CreateLabelingJob, vous pouvez spécifier l'ID de votre clé gérée par le client 
à l'aide du paramètre KmsKeyId. Consultez la procédure suivante pour savoir comment ajouter une clé 
gérée par le client lorsque vous créez une tâche d'étiquetage à l'aide de la console.

Pour ajouter une clé AWS KMS pour chiffrer les données de sortie (console) :

1. Effectuez les 7 premières étapes dans Création d'une tâche d'étiquetage (Console) (p. 459).
2. À l'étape 8, sélectionnez la flèche en regard de Additional configuration (Configuration supplémentaire)

pour développer cette section.
3. Pour Encryption key (Clé de chiffrement), sélectionnez la clé AWS KMS que vous souhaitez utiliser 

pour chiffrer les données de sortie.
4. Suivez le reste des étapes dans Création d'une tâche d'étiquetage (Console) (p. 459) pour créer une 

tâche d'étiquetage.

Utiliser votre clé KMS pour chiffrer le volume de stockage d'étiquetage automatisé 
des données (API uniquement)
Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage avec étiquetage automatisé à l'aide de l'opération 
d'API CreateLabelingJob, vous avez la possibilité de chiffrer le volume de stockage attaché 
aux instances de calcul ML qui exécutent les tâches d'entraînement et d'inférence. Pour ajouter un 
chiffrement à votre volume de stockage, utilisez le paramètre VolumeKmsKeyId pour entrer une clé 
AWS KMS gérée par le client. Pour de plus amples informations sur ce paramètre, veuillez consulter
LabelingJobResourceConfig.

Si vous utilisez un ID de clé ou un ARN pour VolumeKmsKeyId, votre rôle d'exécution SageMaker doit 
inclure des autorisations pour appeler kms:CreateGrant. Pour savoir comment ajouter cette autorisation 
à un rôle d'exécution, consultez Créer un rôle d'exécution SageMaker pour une tâche d'étiquetage Ground 
Truth (p. 581).

Note

Si vous spécifiez une clé gérée par le client AWS KMS lorsque vous créez une tâche d'étiquetage 
dans la console, cette clé est uniquement utilisée pour chiffrer vos données de sortie. Elle n'est 
pas utilisée pour chiffrer le volume de stockage attaché aux instances de calcul ML utilisées pour 
l'étiquetage automatisé des données.

Authentification et restrictions du personnel
Ground Truth vous permet d'utiliser votre propre main-d'œuvre privée pour travailler sur l'étiquetage des 
tâches. Une main-d'œuvre privée est un concept abstrait qui fait référence à un ensemble de personnes 
qui travaillent pour vous. Chaque tâche d'étiquetage est créée à l'aide d'une équipe de travail composée 
de travailleurs de votre personnel. Ground Truth prend charge la création de main-d'œuvre privée avec 
Amazon Cognito.

Une main-d'œuvre Ground Truth est mappée à un groupe d'utilisateurs Amazon Cognito. Une équipe 
de travail Ground Truth est mappée à un groupe d'utilisateurs Amazon Cognito. Amazon Cognito gère 
l'authentification de l'employé. Amazon Cognito prend en charge la connexion Open ID (OIDC) et les clients 
peuvent configurer la fédération Amazon Cognito avec leur propre fournisseur d'identité (IdP).

Ground Truth autorise une seule main-d'œuvre par compte et par région AWS. Chaque main-d'œuvre 
dispose d'une URL de connexion dédiée au portail de travail Ground Truth.

Vous pouvez également limiter les travailleurs à une plage d'adresses IP/de bloc CIDR (Classless 
Inter-Domain Routing). Cela signifie que les annotateurs doivent se trouver sur un réseau spécifique 
pour accéder au site d'annotations. Vous pouvez ajouter jusqu'à quatre blocs CIDR pour une main-
d'œuvre. Pour en savoir plus, consultez Gérer la main-d'œuvre privée à l'aide de l'API Amazon 
SageMaker (p. 637).
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Pour savoir comment créer un personnel privé, consultez Création d'une main-d'œuvre privée (Amazon 
Cognito) (p. 619).

Restreindre l'accès aux types de personnel
Les équipes de travail Amazon SageMaker Ground Truth font partie de l'un des trois Types de main-
d'œuvre : publique (avec Amazon Mechanical Turk), privée et fournisseur. Pour restreindre l'accès des 
utilisateurs IAM à une équipe de travail spécifique à l'aide de l'un de ces types ou de l'ARN de l'équipe 
de travail, utilisez les clés de condition sagemaker:WorkteamType et/ou sagemaker:WorkteamArn. 
Pour la clé de condition sagemaker:WorkteamType, utilisez les opérateurs de condition de chaîne. Pour 
la clé de condition sagemaker:WorkteamArn, utilisez les opérateurs de condition Amazon Resource 
Name (ARN). Si l'utilisateur tente de créer une tâche d'étiquetage avec une équipe de travail restreinte, 
SageMaker renvoie une erreur d'accès refusé.

Les politiques ci-dessous illustrent différentes façons d'utiliser les clés de condition
sagemaker:WorkteamArn et sagemaker:WorkteamType avec des opérateurs de condition appropriés 
et des valeurs de condition valides.

L'exemple suivant utilise la clé de condition sagemaker:WorkteamType avec l'opérateur de condition
StringEquals pour restreindre l'accès à une équipe de travail public. Il accepte les valeurs de condition 
dans le format suivant : workforcetype-crowd, où workforcetype peut être égal public, private
ou vendor.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "RestrictWorkteamType", 
            "Effect": "Deny", 
            "Action": "sagemaker:CreateLabelingJob", 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "sagemaker:WorkteamType": "public-crowd" 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

Les politiques suivantes montrent comment restreindre l'accès à une équipe de travail public à l'aide de la 
clé de condition sagemaker:WorkteamArn. Le premier montre comment l'utiliser avec une expression 
régulière IAM valide de l'ARN de l'équipe de travail et l'opérateur de condition ArnLike. La seconde 
montre comment l'utiliser avec l'opérateur de condition ArnEquals et l'ARN de l'équipe de travail.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "RestrictWorkteamType", 
            "Effect": "Deny", 
            "Action": "sagemaker:CreateLabelingJob", 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "ArnLike": { 
                    "sagemaker:WorkteamArn": "arn:aws:sagemaker:*:*:workteam/public-crowd/
*" 
                } 
            } 
        } 
    ]
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}

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "RestrictWorkteamType", 
            "Effect": "Deny", 
            "Action": "sagemaker:CreateLabelingJob", 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "ArnEquals": { 
                    "sagemaker:WorkteamArn": "arn:aws:sagemaker:us-
west-2:394669845002:workteam/public-crowd/default" 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

Contrôle de l'état d'une tâche d'étiquetage
Pour contrôler le statut de vos tâches d'étiquetage, vous pouvez configurer une règle Amazon CloudWatch 
Events (Événements CloudWatch) pour qu'Amazon SageMaker Ground Truth (Ground Truth) envoie un 
événement à CloudWatch Events lorsque le statut d'une tâche d'étiquetage passe à Completed, Failed
ou Stopped, ou lorsqu'un employé accepte, refuse, soumet ou renvoie une tâche.

Une fois que vous avez créé une règle, vous pouvez lui ajouter une cible. CloudWatch Events utilise 
cette cible afin d'appeler un autre service AWS pour traiter l'événement. Par exemple, vous pouvez créer 
une cible à l'aide d'une rubrique Amazon Simple Notification Service (Amazon SNS) pour envoyer une 
notification à votre e-mail lorsque le statut d'une tâche d'étiquetage change.

Prérequis :

Pour créer une règle CloudWatch Events, vous aurez besoin d'un rôle AWS Identity and Access 
Management (IAM) auquel est attachée une stratégie d'approbation events.amazonaws.com. Voici un 
exemple de stratégie d'approbation events.amazonaws.com.

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Sid": "", 
      "Effect": "Allow", 
      "Principal": { 
        "Service": [ 
          "events.amazonaws.com" 
        ] 
      }, 
      "Action": "sts:AssumeRole" 
    } 
  ]
}

Rubriques
• Envoyer des événements à CloudWatch Events (p. 603)
• Configuration d'une cible pour traiter les événements (p. 603)
• Expiration de la tâche d'étiquetage (p. 604)
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• Refus de tâches (p. 604)

Envoyer des événements à CloudWatch Events
Pour configurer une règle CloudWatch Events afin d'obtenir des mises à jour du statut, ou des événements, 
pour vos tâches d'étiquetage Ground Truth, utilisez la commande put-rule (AWS CLI) de l'AWS 
Command Line Interface. Vous pouvez filtrer les événements envoyés à votre règle par changement d'état. 
Par exemple, vous pouvez créer une règle qui vous avertit uniquement si l'état d'une tâche d'étiquetage 
devient Completed. Lorsque vous utilisez la commande put-rule, spécifiez les éléments suivants pour 
recevoir les états des tâches d'étiquetage :

• \"source\":[\"aws.sagemaker\"]
• \"detail-type\":[\"SageMaker Ground Truth Labeling Job State Change\"]

Pour configurer une règle CloudWatch Events afin de contrôler tous les changements de 
statut, utilisez la commande suivante et remplacez le texte générique. Par exemple, remplacez
"GTLabelingJobStateChanges" par un nom de règle CloudWatch Events unique et
"arn:aws:iam::111122223333:role/MyRoleForThisRule" par l'Amazon Resource Number (ARN) 
d'un rôle IAM auquel est attachée une stratégie d'approbation events.amazonaws.com.

aws events put-rule --name "GTLabelingJobStateChanges" 
    --event-pattern "{\"source\":[\"aws.sagemaker\"],\"detail-type\":[\"SageMaker Ground 
 Truth Labeling Job State Change\"]}"  
    --role-arn "arn:aws:iam::111122223333:role/MyRoleForThisRule" 
    --region "region"

Pour filtrer par état de tâche, utilisez la syntaxe \"detail\":{\"LabelingJobStatus\":
[\"Status\"]}}". Les valeurs valides pour Status sont Completed, Failed et Stopped.

L'exemple suivant crée une règle CloudWatch Events qui vous avertit lorsqu'une tâche d'étiquetage dans la 
région us-west-2 (Oregon) passe à Completed.

aws events put-rule --name "LabelingJobCompleted"  
    --event-pattern "{\"source\":[\"aws.sagemaker\"],\"detail-type\":[\"SageMaker Ground 
 Truth Labeling Job State Change\"], \"detail\":{\"LabelingJobStatus\":[\"Completed\"]}}"   
    --role-arn "arn:aws:iam::111122223333:role/MyRoleForThisRule"  
    --region us-west-2

L'exemple suivant crée une règle CloudWatch Events qui vous avertit lorsqu'une tâche d'étiquetage dans la 
région us-east-1 (Virginie) passe à Completed ou Failed.

aws events put-rule --name "LabelingJobCompletedOrFailed"  
    --event-pattern "{\"source\":[\"aws.sagemaker\"],\"detail-type\":[\"SageMaker Ground 
 Truth Labeling Job State Change\"], \"detail\":{\"LabelingJobStatus\":[\"Completed\", 
 \"Failed\"]}}"   
    --role-arn "arn:aws:iam::111122223333:role/MyRoleForThisRule"  
    --region us-east-1

Pour en savoir plus sur la requête put-rule, veuillez consulter Modèles d'événements dans CloudWatch 
Events dans le Guide de l'utilisateur Amazon CloudWatch Events.

Configuration d'une cible pour traiter les événements
Une fois que vous avez créé une règle, les événements similaires aux événements suivants sont envoyés 
à CloudWatch Events. Dans cet exemple, l'état de la tâche d'étiquetage test-labeling-job est devenu
Completed.
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{ 
    "version": "0", 
    "id": "111e1111-11d1-111f-b111-1111b11dcb11", 
    "detail-type": "SageMaker Ground Truth Labeling Job State Change", 
    "source": "aws.sagemaker", 
    "account": "111122223333", 
    "time": "2018-10-06T12:26:13Z", 
    "region": "us-east-1", 
    "resources": [ 
        "arn:aws:sagemaker:us-east-1:111122223333:labeling-job/test-labeling-job" 
    ], 
    "detail": {       
        "LabelingJobStatus": "Completed" 
    }
}

Pour traiter les événements, vous devez configurer une cible. Par exemple, si vous souhaitez recevoir un 
e-mail lorsque le statut de votre tâche d'étiquetage change, utilisez une procédure de Configuration des 
notifications Amazon SNS dans le Guide de l'utilisateur Amazon CloudWatch pour configurer une rubrique 
Amazon SNS et y abonner votre e-mail. Une fois que vous avez créé une rubrique, vous pouvez l'utiliser 
pour créer une cible.

Pour ajouter une cible à votre règle CloudWatch Events

1. Ouvrez la console CloudWatch : https://console.aws.amazon.com/cloudwatch/home
2. Dans le panneau de navigation, choisissez Règles.
3. Choisissez la règle à laquelle vous souhaitez ajouter une cible.
4. Sélectionnez Actions, puis Edit (Modifier).
5. Sous Cibles, choisissez Ajouter une cible et choisissez le service AWS que vous souhaitez activer 

lorsqu'un événement de changement d'état de tâche d'étiquetage est détecté.
6. Configurez votre cible. Pour obtenir des instructions, veuillez consulter la rubrique relative à la 

configuration d'une cible dans la documentation AWS correspondant à ce service.
7. Choisissez Configurer les détails.
8. Dans la zone Nom, saisissez un nom. Si vous le souhaitez, vous pouvez fournir des détails sur l'objet 

de la règle dans Description.
9. Assurez-vous que la case en regard de État est cochée afin que l'état de votre règle soit Activé.
10. Choisissez Mettre à jour la règle.

Expiration de la tâche d'étiquetage
Si votre tâche d'étiquetage n'est pas terminée après 30 jours, elle expire. Si votre tâche d'étiquetage expire, 
vous pouvez la chaîner pour créer une nouvelle tâche d'étiquetage qui enverra uniquement des données 
non étiquetées aux travailleurs. Pour de plus amples informations et pour savoir comment créer une tâche 
d'étiquetage à l'aide du chaînage, veuillez consulter Chaînage des tâches d'étiquetage (p. 571).

Refus de tâches
Les employés peuvent refuser des tâches.

Les employés refusent une tâche si les instructions ne sont pas claires, les données source ne s'affichent 
pas correctement ou s'ils rencontrent un autre problème avec la tâche. Si la tâche est refusée par le 
nombre d'employés par objet du jeu de données (NumberOfHumanWorkersPerDataObject), l'objet de 
données est marqué comme expiré et ne sera pas envoyé à d'autres employés.
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Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth 
Synthetic Data pour générer et étiqueter des 
données

Amazon SageMaker Ground Truth Synthetic Data est un service clé en main de génération et d'étiquetage 
de données qui permet aux spécialistes de Machine Learning (ML) d'acquérir de façon plus rapide et 
plus rentable des images utilisées pour entraîner des modèles de vision par ordinateur. Pour entraîner un 
modèle de vision par ordinateur, les spécialiste ML ont besoin de jeux de données étiquetés, volumineux 
et de haute qualité. Avec Ground Truth Synthetic Data, les spécialistes ML peuvent générer et étiqueter 
des milliers d'images en quelques jours. Ground Truth Synthetic Data utilise des modèles 3D générés par 
ordinateur pour créer des environnements virtuels représentant des scénarios réels, génère des images 
synthétiques capturées à partir de ces environnements et annote automatiquement chaque image avec des 
étiquettes. Vous pouvez utiliser ces images synthétiques étiquetées avec les services d'entraînement de 
modèle de vision par ordinateur d'AWS, tels qu'Amazon SageMaker et Amazon Lookout for Vision.

Pourquoi utiliser Ground Truth Synthetic Data ?

La collecte et l'étiquetage des données dans des environnements dynamiques avec des variations 
de taille d'objet, de forme, de couleur, de position, d'arrière-plan et d'éclairage constituent souvent un 
processus long et coûteux. Pour entraîner efficacement un modèle afin de l'utiliser dans un environnement 
dynamique, les spécialistes ML doivent collecter un large ensemble d'images réelles représentant tous 
les scénarios possibles. Ce processus peut prendre des mois. Pour des scénarios rares, tels que des 
défauts rares de produit ou un placement de produit défectueux, la capture d'un nombre suffisant d'images 
pour entraîner un modèle de vision par ordinateur peut prendre des années. Pour acquérir des images 
présentant des défauts de produit, les spécialistes ML peuvent endommager intentionnellement les 
produits. Ground Truth Synthetic Data permet aux spécialistes ML d'acquérir de façon plus rapide et 
plus rentable des images étiquetées représentant des scénarios réels, une exigence essentielle pour 
l'entraînement de modèles de vision par ordinateur. Les spécialistes ML peuvent utiliser Ground Truth 
Synthetic Data pour générer des milliers d'images synthétiques à partir d'environnements virtuels 3D 
représentant des scénarios réels en quelques heures plutôt qu'en quelques mois. Ground Truth fournit 
un rapport de fidélité et de diversité des images synthétiques ainsi qu'un fichier manifeste en plus des 
données synthétiques étiquetées. Le rapport de fidélité et de diversité des images synthétiques fournit des 
statistiques et des graphiques qui vous aident à mieux comprendre les images synthétiques générées. Le 
fichier manifeste contient des informations sur les images et les étiquettes d'image que vous pouvez utiliser 
pour entraîner et tester un modèle.

Note

Ground Truth Synthetic Data ne prend pas en charge les données certifiées PHI, PCI ni 
FedRAMP, et vous ne devez pas fournir de telles données à Ground Truth Synthetic Data.

Comment utiliser Ground Truth Synthetic Data ?

Si vous utilisez pour la première fois Ground Truth Synthetic Data, nous vous recommandons de suivre 
les procédures stipulées dans la section Bien démarrer avec Amazon SageMaker Ground Truth Synthetic 
Data. (p. 605).

Bien démarrer avec Amazon SageMaker Ground Truth 
Synthetic Data.
Ce guide explique les étapes nécessaires pour satisfaire aux prérequis, démarrer un projet Ground Truth 
Synthetic Data et vérifier les étiquettes.
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Ground Truth Synthetic Data.

Pour commencer à utiliser les données synthétiques, consultez Configuration des prérequis d'Amazon 
SageMaker Ground Truth Synthetic Data (p. 606) et Composants principaux d'Amazon SageMaker 
Ground Truth Synthetic Data (p. 606).

Configuration des prérequis d'Amazon SageMaker Ground Truth 
Synthetic Data
Pour utiliser Ground Truth Synthetic Data, vous avez besoin d'un compte AWS. Si vous possédez déjà un 
compte AWS, ignorez cette étape.

Lorsque vous vous inscrivez à Amazon Web Services (AWS), votre compte AWS est automatiquement 
inscrit à tous les services d'AWS, y compris SageMaker. Seuls les services que vous utilisez vous sont 
facturés.

Créer un compte AWS

1. Ouvrez https://portal.aws.amazon.com/billing/signup.
2. Suivez les instructions en ligne.

Dans le cadre de la procédure d'inscription, vous recevrez un appel téléphonique et vous saisirez un 
code de vérification en utilisant le clavier numérique du téléphone.

Lorsque vous vous inscrivez à un Compte AWS, un utilisateur root Compte AWS se crée. Par défaut, 
seul l'utilisateur root a accès à l'ensemble des Services AWS et des ressources de ce compte. Comme 
bonne pratique de sécurité, attribuez un accès administratif à un utilisateur administratif et utilisez 
l'utilisateur root uniquement pour effectuer des tâches nécessitant un accès utilisateur root.

Notez l'ID de votre compte AWS car vous en aurez besoin lors de la prochaine tâche.

AWS vous envoie un e-mail de confirmation lorsque le processus d'inscription est terminé. Vous pouvez 
afficher l'activité en cours de votre compte et gérer votre compte à tout moment en accédant à https://
aws.amazon.com/ et en cliquant sur Mon compte.

Composants principaux d'Amazon SageMaker Ground Truth 
Synthetic Data
Les termes suivants sont essentiels pour comprendre les fonctionnalités de Ground Truth Synthetic Data :

• Projet : chaque engagement qualifié avec un expert AWS aboutit à un projet Ground Truth Synthetic 
Data.

• Lot : un lot est une collection d'images étiquetées similaires. Un projet peut avoir plusieurs lots. Un lot 
peut être en phase de test ou de production. Un projet peut avoir plusieurs lots.

• Rapport de fidélité et de diversité des images synthétiques : Ground Truth Synthetic Data fournit un 
rapport de métriques qui vous aide à comparer les images synthétiques générées avec votre jeu de 
données standard.

Demande d'un projet
Pour bien démarrer avec Amazon SageMaker Ground Truth Synthetic Data, accédez à la console 
SageMaker et remplissez le formulaire d'admission.

Une fois que vous avez soumis le formulaire d'admission dans la console AWS, un expert AWS de 
l'équipe Ground Truth Synthetic Data vous contactera pour discuter des besoins et du coût de votre projet 
d'étiquetage des données.
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Partager des données depuis votre compartiment 
Amazon S3
Après qu'un expert AWS vous a contacté pour discuter de votre projet, vous devrez peut-être remplir un 
formulaire d'admission contenant des questions spécifiques sur vos exigences en matière de données 
synthétiques. Le formulaire d'admission, ainsi que les ressources partagées avec les données synthétiques 
de Ground Truth, permettent à l'équipe chargée des données synthétiques Ground Truth d'évaluer votre 
projet et le travail nécessaire pour mener à bien votre projet.

Créez un compartiment Amazon S3 pour partager les ressources de votre projet avec les données 
synthétiques Ground Truth et stocker les données de sortie de votre projet.

Pour créer un compartiment Amazon S3 et le partager avec nous :

1. Suivez les instructions fournies dans Créer un compartiment dans le Guide de l'utilisateur Amazon 
Simple Storage Service.

2. Nous vous recommandons d'utiliser la convention de dénomination suivante lorsque vous stockez vos 
données dans un compartiment Amazon S3.

a. Le bucket-name (nom du compartiment) doit contenir moins de 63 caractères.
b. Le bucket-name (nom du compartiment) peut inclure des traits d'union, mais pas d'espaces ni de 

traits de soulignement.
3. Dans la liste Buckets (Compartiments), choisissez le nom du compartiment que vous avez créé.
4. Choisissez Permissions (Autorisations).
5. Dans la section Bucket policy (Politique de compartiment), sélectionnez Edit (Modifier).
6. Vérifiez que l'option ACL désactivées est sélectionnée.

Note

Sous Object Ownership (Propriété de l'objet), les listes ACL doivent être désactivées comme 
illustré dans l'image ci-dessous.

7. Choisissez Enregistrer les modifications.

Note

Si vous avez des exigences supplémentaires pour accéder à vos données dans un compartiment 
Amazon S3, veuillez contacter votre expert AWS.
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Pour partager les ressources de votre projet avec l'équipe chargée des données synthétiques Ground 
Truth afin d'évaluer le projet ainsi que le travail nécessaire et de générer des données synthétiques, suivez 
les étapes décrites dans la section Envoyer les données du projet aux données synthétiques Ground 
Truth (p. 608) ci-dessous.

Après avoir reçu votre formulaire d'admission et les ressources de votre projet, nous retournons un énoncé 
des travaux (SOW) dans un délai de 5 jours ouvrables. L'énoncé des travaux stipule votre engagement 
relatif à la génération et à l'étiquetage de données synthétiques Ground Truth. Une fois que vous avez 
approuvé cet énoncé des travaux, les données synthétiques Ground Truth commencent la production d'un 
lot de test composé de 50 images synthétiques. Un expert AWS vous rencontre pour passer en revue ce 
lot de test, approuver ou rejeter les images et terminer la production finale. Le calendrier pour cela est basé 
sur les réponses figurant dans votre formulaire d'admission.

Envoyer les données du projet aux données synthétiques Ground 
Truth
Une fois qu'un expert AWS a été affecté à votre projet, vous pouvez envoyer les données du projet à 
l'équipe chargée des données synthétiques e Ground Truth pour l'aider à évaluer le projet ainsi que le 
travail nécessaire et à générer des données synthétiques.

Pour envoyer les données du projet aux données synthétiques Ground Truth :

1. Dans le tableau des transferts de données de projet sur le portail du projet, choisissez Envoyer les 
données du projet.

2. Saisissez le nom de votre compartiment S3 à partir duquel vous souhaitez envoyer les données du 
projet en tant qu'emplacement source Amazon S3 pour le transfert des données du projet.

3. Sélectionnez un rôle IAM pour le transfert des données du projet. Si vous sélectionnez Automatic 
(Automatique), les données synthétiques Ground Truth créent un rôle IAM dans votre compte avec les 
autorisations requises pour exécuter le transfert des données du projet et appeler d'autres services en 
votre nom (recommandé). Si vous sélectionnez un rôle IAM existant dans votre compte, les données 
synthétiques Ground Truth utilisent ce rôle IAM pour exécuter le transfert des données du projet et 
appeler d'autres services en votre nom.

4. Choisissez Créer pour créer et démarrer le transfert des données du projet.

Après avoir créé un transfert de données de projet, vous pouvez consulter l'état du transfert dans le tableau 
des transferts de données de projet sur la page des détails du projet sur le portail du projet. Lorsque 
l'état du transfert des données du projet est Terminé, les données du projet sont mises à la disposition de 
l'équipe chargée des données synthétiques Ground Truth.

Portail de projets
Chaque projet se compose d'un ou de plusieurs lots. Un lot est une collection d'images similaires générées 
et étiquetées. Le portail de projets vous permet d'accéder aux projets que vous avez contractés avec 
Ground Truth Synthetic Data. Vous pouvez afficher le statut de vos projets et accéder aux lots terminés 
avec le rapport de fidélité et de diversité des images synthétiques. Vous passez également en revue vos 
lots pour les accepter ou les rejeter via le portail de projets.
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Le portail de projets de Ground Truth Synthetic Data vous permet d'effectuer le suivi des détails suivants de 
votre projet :

Project name (Nom du projet) : chaque projet est identifié à l'aide d'un nom unique.

Status (Statut) : Un projet Ground Truth Synthetic Data a l'un des types de statut suivants :

1. Request submitted (Demande soumise) : Vous avez bien envoyé le formulaire de demande de projet. 
Ensuite, un expert AWS planifie un appel avec vous pour discuter des détails de votre projet.

2. Review in progress (Examen en cours) : Nous passons en revue votre projet. Un expert AWS a été 
affecté à votre projet.

3. Production in progress (Production en cours) : Nous travaillons actuellement à la création de données 
étiquetées pour votre projet.

4. Data ready for review (Données prêtes à être examinées) : Au moins un lot est prêt à être examiné.
5. Project complete (Projet terminé) : Nous avons terminé la génération des images étiquetées requises. 

Ces images sont stockées dans votre compartiment Amazon S3.

Batches (Lots) : nombre total de lots au sein d'un projet.

Project start date (Date de début du projet) : Date de démarrage d'un projet.

Total images (Nombre total d'images) : Nombre d'images que vous avez demandées.

Completed images (Images terminées) : Nombre d'images étiquetées générées sur tous les lots de 
production acceptés.

Supprimer un projet
Vous pouvez supprimer un projet à l'aide de la console si le statut du projet est Request submitted
(Demande soumise) ou Project complete (Projet terminé). Pour supprimer un projet ayant un autre statut, 
contactez votre expert AWS. La suppression d'un projet de données synthétiques Ground Truth ne 
supprime pas vos données des compartiments Amazon S3 et peut être facturée.

Vous pouvez supprimer un projet en fonction de son statut comme suit :

• Request submitted (Demande soumise) : la suppression d'un projet demandé supprime toutes les 
informations du projet et informations client de la base de données synthétiques Ground Truth.

• Review in progress / Production in progress / Data ready for review (Examen en cours / Production 
en cours / Données prêtes à être examinées) : vous pouvez demander à votre expert AWS de 
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supprimer un projet présentant l'un de ces statuts. La suppression d'un projet supprime toutes les 
informations relatives au projet et personnelles de la base de données synthétiques Ground Truth et des 
compartiments S3.

• Project complete (Projet terminé) : une fois qu'un projet a été marqué comme Project complete (Projet 
terminé), nous supprimons toutes les informations client de la base de données synthétiques Ground 
Truth et des compartiments S3. Vous pouvez afficher le projet et les lots aussi longtemps que vous le 
souhaitez, ou les supprimer à l'aide de la console.

Note

La suppression d'un projet ne supprime pas les images de votre compartiment S3. Pour en savoir 
plus sur la suppression d'images de votre compartiment S3, reportez-vous à Suppression d'objets 
Amazon S3.

Examiner les lots
Chaque projet Amazon SageMaker Ground Truth Synthetic Data se compose d'un ou de plusieurs lots. 
Chaque lot est composé d'images synthétiques étiquetées. Les lots sont de deux types : Test Batch (Lot 
de test) et Production Batch (Lot de production). Un lot de test fournit un petit aperçu de l'apparence des 
images synthétiques à l'aide de votre environnement et de vos ressources 3D. Les images du lot de test 
ne sont pas prises en compte dans le nombre total d'images synthétiques que vous contractez. Après avoir 
approuvé le lot de test pour une configuration spécifique d'images, Ground Truth Synthetic Data commence 
à générer des images pour votre lot de production. Les images figurant dans un lot de production sont 
prises en compte dans le nombre total d'images requises.

Pour chaque lot, Ground Truth Synthetic Data fournit un rapport de fidélité et de diversité des images 
synthétiques. Ce rapport fournit des statistiques et des graphiques au niveau des images et des objets qui 
vous aideront à comprendre les images synthétiques générées. Ces statistiques sont utilisées pour décrire 
la diversité et la fidélité des images synthétiques et les comparer aux images réelles. Parmi les statistiques 
et graphiques fournis, citons des exemples comme les distributions des classes d'objets, les tailles d'objet, 
la luminosité de l'image, le contraste de l'image, ainsi que les graphiques visant à évaluer l'impossibilité 
de distinguer les images synthétiques et réelles. Les données brutes pour toutes les statistiques de jeu de 
données calculées sont également fournies sous la forme de fichiers CSV pour accélérer le débogage de 
modèle et favoriser d'autres analyses.
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Vous pouvez visualiser tous les lots de votre projet à l'aide du portail de projets.

Le portail de projets de Ground Truth Synthetic Data vous permet d'effectuer le suivi des détails suivants de 
chaque lot :

Batch name (Nom du lot) : chaque lot est identifié par un nom de lot unique.

Status (Statut) : Un lot de Ground Truth Synthetic Data a l'un des types de statut suivants :

1. In progress (En cours) : Nous générons actuellement des images étiquetées pour ce lot. Il sera bientôt 
prêt pour que vous le passiez en revue.

2. Ready for review (Prêt pour l'examen) : Un lot d'images synthétiques étiquetées est maintenant prêt pour 
que vous le passiez en revue. Suivez les étapes de la section Transférer des données par lots vers votre 
compartiment Amazon S3 (p. 611) pour afficher les images et revérifier voir le lot.

3. Accepted (Accepté) : Vous avez accepté ce lot.
4. Rejected (Rejeté) : Vous avez rejeté ce lot et il doit être retravaillé. Lorsque vous rejetez un lot, un expert 

AWS vous contacte pour en discuter.

Batch type (Type de lot) : Un lot peut être un lot de test ou un lot de production.

Creation date (Date de création) : Date à laquelle le lot a été créé.

Images : Nombre total d'images dans le lot.

Transférer des données par lots vers votre compartiment Amazon 
S3
Lorsque le statut du lot est Ready for review (Prêt pour l'examen), vous devez transférer les données par 
lots vers votre compartiment S3 pour afficher les images et vérifier le lot.

Pour transférer des données par lots vers votre compartiment Amazon S3 :

1. Sur la page des détails du lot du portail du projet, choisissez Get batch data (Obtenir les données par 
lots).

2. Sous S3 destination location (Emplacement de destination S3), saisissez le nom du compartiment S3 
dans lequel vous souhaitez recevoir vos données par lots.

3. Sélectionnez un rôle IAM pour le transfert des données du projet. Si vous sélectionnez Automatic 
(Automatique), les données synthétiques Ground Truth créent un rôle IAM dans votre compte avec les 
autorisations requises pour exécuter le transfert des données du projet et appeler d'autres services en 
votre nom (recommandé). Si vous sélectionnez un rôle IAM existant dans votre compte, les données 
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synthétiques Ground Truth utilisent ce rôle IAM pour exécuter le transfert des données du projet et 
appeler d'autres services en votre nom.

4. Choisissez Créer pour créer et démarrer le transfert des données par lots.

Après avoir créé un transfert de données par lots, vous pouvez consulter l'état du transfert dans le tableau 
des transferts de données par lots sur la page des détails du lot sur le portail du projet. Lorsque l'état du 
transfert des données par lots est Terminé, les données par lots sont disponibles dans votre compartiment 
S3, les images du lot sont visibles sur la page des détails du lot sur le portail du projet, et vous pouvez 
procéder à la vérification du lot.

Accepter ou rejeter des lots
Une fois que vous avez examiné un lot, vous pouvez choisir de l'accepter ou de le rejeter à partir du portail 
de projets, comme illustré ci-dessous.

L'acceptation d'un lot indique à votre expert AWS de poursuivre ou terminer le projet, en fonction du 
nombre d'images restantes que vous avez contractées.

Lorsque vous rejetez un lot, un expert AWS vous contacte pour déterminer le processus de remaniement et 
les prochaines étapes concernant le lot.

L'acceptation ou le rejet d'un lot est une action unique qui peut être annulée uniquement en contactant 
votre expert AWS. Chaque lot du projet doit être accepté ou rejeté.

Création et gestion de mains-d'œuvres
Une main-d'œuvre est le groupe d'employés que vous avez sélectionné pour étiqueter votre ensemble de 
données. Vous pouvez choisir la main-d'œuvre Amazon Mechanical Turk, une main-d'œuvre gérée par un 
fournisseur ou vous pouvez créer votre propre main-d'œuvre privée pour labéliser ou passer en revue votre 
jeu de données. Quel que soit le type de main-d'œuvre que vous choisissez, Amazon SageMaker s'occupe 
de l'envoi des tâches aux employés.

Lorsque vous utilisez une main-d'œuvre privée, vous créez également des équipes de travail, un groupe 
d'employés de votre main-d'œuvre qui sont affectés à des tâches spécifiques — tâches de labélisation
Amazon SageMaker Ground Truth ou des tâches de révision humaine Amazon Augmented AI. Vous 
pouvez avoir plusieurs équipes de travail et affecter une ou plusieurs d'entre elles à chaque tâche.

Vous pouvez utiliser Amazon Cognito ou votre propre fournisseur d'identité (IdP) OpenID Connect (OIDC) 
pour gérer votre main-d'œuvre privée et vos équipes de travail. Pour de plus amples informations sur les 
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autorisations requises pour gérer ainsi votre main-d'œuvre, veuillez consulter Autorisations requises pour 
utiliser la console Amazon SageMaker Ground Truth (p. 3399).

Rubriques
• Utilisation de main-d'œuvre Amazon Mechanical Turk (p. 613)
• Gestion des mains-d'œuvre de fournisseurs (p. 617)
• Utilisation d'une main-d'œuvre privée (p. 618)

Utilisation de main-d'œuvre Amazon Mechanical Turk
La main-d'œuvre Amazon Mechanical Turk (Mechanical Turk) propose le plus grand nombre d'employés 
pour votre tâche de labélisation Amazon SageMaker Ground Truth et votre tâche de révision humaine
Amazon Augmented AI. La main-d'œuvre Amazon Mechanical Turk est une ressource accessible dans 
le monde entier. Les employés sont disponibles 24 heures sur 24, 7 jours sur 7. Généralement, le délai 
d'exécution de vos tâches de vérification humaine et de labélisation est plus rapide si vous faites appel à la 
main-d'œuvre Amazon Mechanical Turk.

Toute facturation de main-d'œuvre Amazon Mechanical Turk est gérée dans le cadre de votre facturation 
Ground Truth ou Amazon Augmented AI. Vous n'avez pas besoin de créer un compte Mechanical Turk 
distinct pour utiliser la main-d'œuvre Amazon Mechanical Turk.

Important

Vous ne devez pas partager des informations confidentielles, personnelles ou d'état protégées 
avec cette main-d'œuvre. Vous ne devez pas utiliser la main-d'œuvre Amazon Mechanical Turk 
lorsque vous utilisez Amazon A2I en conjonction avec des services AWS éligibles HIPAA, tels que 
Amazon Textract et Amazon Rekognition, pour des charges de travail contenant des informations 
d'état protégées.

Vous pouvez choisir Mechanical Turk comme main-d'œuvre lorsque vous créez un travail de labélisation 
Ground Truth ou un flux de travail de révision humaine Amazon A2I (définition de flux). Vous pouvez 
créer une tâche de labélisation et un flux de travail de révision humaine à l'aide de la console et de l'API 
SageMaker.

Lorsque vous utilisez une opération API pour créer une tâche de labélisation ou un flux de travail de 
révision humaine, vous utilisez l'ARN suivant pour la main-d'œuvre Amazon Mechanical Turk pour votre
WorkteamArn. Remplacez region par la région AWS que vous utilisez pour créer la tâche de labélisation 
ou les boucles humaines. Par exemple, si vous créez une tâche de labélisation dans la région USA Ouest 
(Oregon), remplacez region par us-west-2.

• arn:aws:sagemaker:region:394669845002:workteam/public-crowd/default

Ground Truth et Amazon A2I requiert que vos données d'entrée sont exemptes de données d'identification 
personnelle (PII) lorsque vous utilisez Mechanical Turk. Si vous utilisez la main-d'œuvre Mechanical Turk 
et que vous ne spécifiez pas que vos données en entrée sont exemptes de PII, vos tâches de labélisation 
Ground Truth et vos tâches d'Augmented AI échoueront. Vous spécifiez que vos données d'entrée sont 
exemptes de PII lorsque vous créez un travail de labélisation Ground Truth et lorsque vous créez une 
boucle humaine Amazon A2I à l'aide d'une intégration incorporée ou de l'opération StartHumanLoop.

Consultez les sections suivantes pour savoir comment utiliser Mechanical Turk avec ces services.

Rubriques
• Utiliser Mechanical Turk avec Ground Truth (p. 614)
• Utilisez Mechanical Turk avec Amazon A2I (p. 615)
• Quand Mechanical Turk n'est-il pas pris en charge ? (p. 616)
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Utiliser Mechanical Turk avec Ground Truth
Vous pouvez utiliser Mechanical Turk avec Ground Truth lorsque vous créez une tâche de labélisation à 
l'aide de la console ou de l'opération CreateLabelingJob.

Lorsque vous créez une tâche de labélisation, nous vous recommandons d'ajuster le nombre d'employés 
annotant chaque objet de données en fonction de la complexité de la tâche et de la qualité dont vous 
avez besoin. Amazon SageMaker Ground Truth utilise la consolidation des annotations pour améliorer 
la qualité des étiquettes. Le recours à un plus grand nombre d'employés peut avoir une incidence sur la 
qualité des étiquettes pour les tâches d'étiquetage complexes, mais pas pour les tâches simples. Pour plus 
d'informations, consultez Consolider les annotations (p. 563). La consolidation des annotations n'est pas 
prise en charge pour les flux de travail de révision humaine Amazon A2I.

Pour utiliser Mechanical Turk lorsque vous créez une tâche de labélisation (console) :

1. Utilisez les éléments suivants pour créer un travail de labélisation à l'aide de la zone Ground Truth de 
la console SageMaker : Création d'une tâche d'étiquetage (Console) (p. 459).

2. Lorsque vous sélectionnez Worker types (Types de travail) dans la section Workers (Employés), 
sélectionnez Amazon Mechanical Turk.

3. Spécifiez le temps total de travail dont disposent les employés pour effectuer une tâche à l'aide de
Task timeout (Délai d'exécution de la tâche).

4. Spécifiez la durée totale pendant laquelle une tâche reste disponible pour les employés dans Task 
expiration (Expiration de la tâche). C'est le temps dont disposent les employés pour reprendre une 
tâche avant qu'elle n'échoue.

5. Sélectionnez le Price per task (Prix par tâche) à l'aide de la liste déroulante. Il s'agit de la somme 
d'argent qu'un employé reçoit pour accomplir une seule tâche.

6. (Facultatif) Le cas échéant, sélectionnez The dataset does not contain adult content (Le jeu de 
données ne contient aucun contenu pour adultes). SageMaker peut restreindre les employés de 
Mechanical Turk habilités à afficher votre tâche si elle contient du contenu pour adultes.

7. Vous devez lire et confirmer la déclaration suivante en cochant la case pour utiliser la main-d'œuvre 
Mechanical Turk. Si vos données d'entrée contiennent des informations confidentielles, personnelles 
ou des renseignements sur l'état, vous devez sélectionner une autre main-d'œuvre.

Vous comprenez et acceptez que la main-d'œuvre de Mechanical Turk est composée d'entrepreneurs 
indépendants situés dans le monde entier et que vous ne devez pas partager d'informations 
confidentielles, d'informations personnelles ni d'informations de santé protégées avec cette main-
d'œuvre.

8. (Facultatif) Cochez la case en regard de Enable automated data labeling (Activer l'étiquetage 
automatisé des données) si vous souhaitez activer l'étiquetage automatisé des données. Pour en 
savoir plus sur cette fonction, veuillez consulter Automatiser l'étiquetage des données (p. 565).

9. Vous pouvez spécifier la valeur Number of workers per dataset object (Nombre d'employés par objet 
jeu de données) sous Additional configuration (Configuration supplémentaire). Par exemple, si vous 
saisissez 3 dans ce champ, chaque objet de données sera labélisée par 3 employés.

Lorsque vous créez votre travail de labélisation en cliquant sur Create (Créer), vos tâches de labélisation 
sont envoyées aux employés de Mechanical Turk.

Pour utiliser Mechanical Turk lorsque vous créez une tâche de labélisation (API) :

1. Pour créer une tâche de labélisation à l'aide de l'API CreateLabelingJob, utilisez l'opération
Création d'une tâche d'étiquetage (API) (p. 463).

2. Utilisez le format suivant pour le WorkteamArn. Remplacez region par la région AWS que vous 
utilisez pour créer la tâche de labélisation ou les boucles humaines.

arn:aws:sagemaker:region:394669845002:workteam/public-crowd/default
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3. Utiliser TaskTimeLimitInSeconds pour spécifier le temps total de travail dont disposent les 
employés pour effectuer une tâche.

4. Utiliser TaskAvailabilityLifetimeInSeconds pour spécifier la durée totale pendant laquelle une 
tâche reste disponible pour les employés. C'est le temps dont disposent les employés pour reprendre 
une tâche avant qu'elle n'échoue.

5. Utiliser NumberOfHumanWorkersPerDataObject pour spécifier le nombre d'employés par objet du 
jeu de données.

6. Utiliser PublicWorkforceTaskPrice pour définir le prix par tâche. Il s'agit de la somme d'argent 
qu'un employé reçoit pour accomplir une seule tâche.

7. Utiliser DataAttributes pour spécifier que vos données d'entrée sont exemptes d'informations 
confidentielles, personnelles ou d'informations sur l'état protégées.

Ground Truth nécessite que vos données d'entrée soient exemptes de données d'identification 
personnelle (PII) si vous utilisez la main-d'œuvre de Mechanical Turk. Si vous utilisez Mechanical Turk 
et que vous ne spécifiez pas que vos données d'entrée sont exemptes de PII à l'aide de l'indicateur
FreeOfPersonallyIdentifiableInformation, votre travail de labélisation échouera.

Utilisez l'indicateur FreeOfAdultContent pour déclarer que vos données d'entrée ne contiennent 
pas de contenu pour adultes. SageMaker peut restreindre les employés de Mechanical Turk habilités à 
afficher votre tâche si elle contient du contenu pour adultes.

Vous pouvez voir des exemples d'utilisation de cette API dans les blocs-notes suivants, trouvés sur 
GitHub :Ground Truth Jupyter Notebook Examples. Vous pouvez accéder à ces blocs-notes sous 
SageMaker Exemples de blocs-notes (p. 219)dans une instance de bloc-notes.

Utilisez Mechanical Turk avec Amazon A2I
Vous pouvez spécifier que vous souhaitez utiliser Mechanical Turk avec Amazon A2I lorsque vous créez 
un workflow de révision humaine, également appelé Définition de flux, dans la console, ou avec l'opération 
d'API CreateFlowDefinition. Lorsque vous utilisez ce flux de révision humaine pour configurer des 
boucles humaines, vous devez spécifier que vos données en entrée sont exemptes de PII.

Pour utiliser Mechanical Turk lorsque vous créez un flux de travail de révision humaine (console) :

1. Pour créer un flux de révision humaine dans la section Augmented AI de la console SageMaker, 
procédez comme suit : Créer un flux de vérification humaine (console) (p. 3298).

2. Lorsque vous sélectionnez Worker types (Types de travail) dans la section Workers (Employés), 
sélectionnez Amazon Mechanical Turk.

3. Sélectionnez le Price per task (Prix par tâche) à l'aide de la liste déroulante. Il s'agit de la somme 
d'argent qu'un employé reçoit pour accomplir une seule tâche.

4. (Facultatif) Vous pouvez spécifier le Number of workers per dataset object (Nombre d'employés par 
objet jeu de données) sous Additional configuration (Configuration supplémentaire). Par exemple, si 
vous saisissez 3 dans ce champ, chaque objet de données sera labélisée par 3 employés.

5. (Facultatif) Spécifiez le temps total dont disposent les employés pour effectuer une tâche à l'aide de
Task timeout (Durée d'exécution de la tâche}.

6. (Facultatif) Spécifiez la durée totale pendant laquelle une tâche reste disponible pour les employés 
dans Task expiration (Expiration de la tâche). C'est le temps dont disposent les employés pour 
reprendre une tâche avant qu'elle n'échoue.

7. Une fois que vous avez créé votre flux de révision humaine, vous pouvez l'utiliser pour configurer 
une boucle humaine en fournissant son Amazon Resource Name (ARN) dans le paramètre
FlowDefinitionArn. Vous configurez une boucle humaine à l'aide de l'une des opérations API d'un 
type de tâche intégré, ou de l'opération StartHumanLoop de l'API d'exécution Amazon A2I. Pour en 
savoir plus, veuillez consulter la rubrique Créer et démarrer une boucle humaine (p. 3318).
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Lorsque vous configurez votre boucle humaine, vous devez spécifier que vos données d'entrée 
sont exemptes de données d'identification personnelle (PII) en utilisant le classificateur de contenu
FreeOfPersonallyIdentifiableInformation dans DataAttributes. Si vous utilisez 
Mechanical Turk et que vous ne spécifiez pas que vos données d'entrée sont exemptes de PII, vos 
tâches de révision humaine échoueront.

Utilisez l'indicateur FreeOfAdultContent pour déclarer que vos données d'entrée ne contiennent 
pas de contenu pour adultes. SageMaker peut restreindre les employés de Mechanical Turk habilités à 
afficher votre tâche si elle contient du contenu pour adultes.

Pour utiliser Mechanical Turk lorsque vous créez un flux de travail de vérification humaine (API) :

1. Utilisez les éléments suivants pour créer un flux de travail de révision humaine à l'aide de l'opération
CreateFlowDefinition : Créer un flux de vérification humaine (API) (p. 3300).

2. Utilisez le format suivant pour le WorkteamArn. Remplacez region par la région AWS que vous 
utilisez pour créer la tâche de labélisation ou les boucles humaines.

arn:aws:sagemaker:region:394669845002:workteam/public-crowd/default

3. Utiliser TaskTimeLimitInSeconds pour spécifier le temps total de travail dont disposent les 
employés pour effectuer une tâche.

4. Utiliser TaskAvailabilityLifetimeInSeconds pour spécifier la durée totale pendant laquelle une 
tâche reste disponible pour les employés. C'est le temps dont disposent les employés pour reprendre 
une tâche avant qu'elle n'échoue.

5. Utiliser TaskCount pour spécifier le nombre d'employés par objet du jeu de données. Par exemple, si 
vous spécifiez 3 pour ce paramètre, chaque objet de données sera labélisée par 3 employés.

6. Utiliser PublicWorkforceTaskPrice pour définir le prix par tâche. Il s'agit de la somme d'argent 
qu'un employé reçoit pour accomplir une seule tâche.

7. Une fois que vous avez créé votre flux de révision humaine, vous pouvez l'utiliser pour configurer 
une boucle humaine en fournissant son Amazon Resource Name (ARN) dans le paramètre
FlowDefinitionArn. Vous configurez une boucle humaine à l'aide de l'une des opérations API d'un 
type de tâche intégré, ou de l'opération StartHumanLoop de l'API d'exécution Amazon A2I. Pour en 
savoir plus, veuillez consulter la rubrique Créer et démarrer une boucle humaine (p. 3318).

Lorsque vous configurez votre boucle humaine, vous devez spécifier que vos données d'entrée 
sont exemptes de données d'identification personnelle (PII) en utilisant le classificateur de contenu
FreeOfPersonallyIdentifiableInformation dans DataAttributes. Si vous utilisez 
Mechanical Turk et que vous ne spécifiez pas que vos données d'entrée sont exemptes de PII, vos 
tâches de révision humaine échoueront.

Utilisez l'indicateur FreeOfAdultContent pour déclarer que vos données d'entrée ne contiennent 
pas de contenu pour adultes. SageMaker peut restreindre les employés de Mechanical Turk habilités à 
afficher votre tâche si elle contient du contenu pour adultes.

Vous pouvez voir des exemples d'utilisation de cette API dans les blocs-notes suivants, trouvés sur 
GitHub :Exemples de blocs-notes Jupyter Amazon A2I.

Quand Mechanical Turk n'est-il pas pris en charge ?
Cette main-d'œuvre n'est pas prise en charge dans les scénarios suivants. Dans chaque scénario, vous 
devez utiliser une main-d'œuvreprivé ou fournisseur.

• Cette main-d'œuvre n'est pas prise en charge pour les tâches de labélisation de trame vidéo Ground 
Truth et les tâches de labélisation de nuage de points 3D.
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• Vous ne pouvez pas utiliser cette main-d'œuvre si vos données d'entrée contiennent des données 
d'identification personnelle (PII).

• Mechanical Turk n'est pas disponible dans certaines régions AWS spéciales. Le cas échéant, consultez 
la documentation de votre région spéciale pour plus d'informations.

Gestion des mains-d'œuvre de fournisseurs
Vous pouvez utiliser une main-d'œuvre gérée par un fournisseur pour labéliser vos données avec Amazon 
SageMaker Ground Truth (Ground Truth) et Amazon Augmented AI (Amazon A2I). Les fournisseurs sont 
très expérimentés dans les services d'étiquetage de données aux fins de machine learning. Les mains-
d'œuvre de fournisseurs pour ces deux services doivent être créées et gérées séparément via la console 
Amazon SageMaker.

Les fournisseurs proposent leurs services via AWS Marketplace. Vous pouvez trouver des informations sur 
les services du fournisseur sur leur page de détails, comme le nombre d'employés et le nombre d'heures 
de travail. Vous pouvez utiliser ces informations pour estimer le coût et le délai potentiels de la tâche 
d'étiquetage. Une fois que vous avez choisi un fournisseur, vous vous abonnez à ses services via AWS 
Marketplace.

Un abonnement est un contrat entre vous et le fournisseur. Il énonce les détails du contrat, tels que le prix, 
le calendrier ou la politique de remboursement. Vous travaillez directement avec le fournisseur en cas de 
problèmes avec votre tâche d'étiquetage.

Vous pouvez souscrire un abonnement auprès de plusieurs fournisseurs pour satisfaire vos besoins 
d'annotation. Lorsque vous créez une tâche d'étiquetage ou un flux de travail de vérification humaine, vous 
pouvez demander à ce que la tâche soit routée vers un fournisseur spécifique.

Important

Avant d'envoyer des données sensibles à un fournisseur, consultez les pratiques de sécurité 
et de conformité de ce dernier sur sa page de détails et consultez le contrat de licence de 
l'utilisateur final (CLUF) qui fait partie de votre contrat d'abonnement. Il vous incombe de vous 
assurer que le fournisseur respecte vos exigences en matière de conformité en ce qui concerne 
les renseignements personnels ou confidentiels. Ne partagez pas des informations sur l'état 
protégées avec cette main-d'œuvre.

Vous devez utiliser la console pour vous abonner à la main-d'œuvre d'un fournisseur. Une fois que 
vous êtes abonné, vous pouvez utiliser l'opération ListSubscribedWorkteams pour répertorier les 
fournisseurs auxquels vous êtes abonné.

Pour vous abonner à la main-d'œuvre d'un fournisseur

1. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Choisissez la page appropriée dans la console SageMaker.

• Pour les tâches de labélisation Ground Truth, choisissez Labeling workforces (Mains-d'œuvre 
de labélisation), Vendor (Fournisseur), puis Find data labeling services (Rechercher les services 
d'étiquetage des données des données).

• Pour les flux de travail de vérification humaine Amazon A2I, choisissez Human review workforces 
(Mains-d'œuvre de vérification humaine), Vendor (Fournisseur), puis Find human review services 
(Rechercher des services de vérification humaine).

3. La console ouvre AWS Marketplace avec :

• catégorie des services d'étiquetage des données sélectionnée pour Ground Truth
• catégorie des services de vérification humaine sélectionnée pour Amazon A2I

Vous trouverez ici la liste des services du fournisseur disponibles pour ce service.
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4. Choisissez un fournisseur. AWS Marketplace affiche des informations détaillées sur le service 
d'étiquetage de données ou de vérification humaine. Utilisez ces informations pour déterminer si le 
fournisseur répond à vos exigences pour la tâche.

5. Si le fournisseur répond à vos besoins, choisissez Continue to subscribe (Continuer pour s'abonner).
6. Consultez les détails de l'abonnement. Si vous acceptez les conditions générales, choisissez

Subscribe (S'abonner) pour vous abonner au service.

Utilisation d'une main-d'œuvre privée
Une main-d'œuvre privée est un groupe d'employés que vous choisissez. Il peut s'agir d'employés de 
votre entreprise ou d'un groupe d'experts dans votre secteur d'activité. Par exemple, si la tâche consiste à 
étiqueter des images médicales, vous pouvez créer une main-d'œuvre privée d'experts sur les images en 
question.

Chaque compte AWS a accès à une seule main-d'œuvre privée par région, et le propriétaire a la possibilité 
de créer plusieurs équipes de travail privées au sein de cette main-d'œuvre. Une seule équipe de travail 
privée est utilisée pour effectuer une tâche d'étiquetage, une tâche de vérification humaine ou une tâche. 
Vous pouvez affecter chaque équipe de travail à une tâche distincte ou utiliser une seule équipe pour 
plusieurs tâches. Un même employé peut appartenir à plusieurs équipes de travail.

Votre main-d'œuvre privée peut être créé et géré à l'aide d'Amazon Cognito ou de votre propre fournisseur 
d'identité (IdP) OpenID Connect (OIDC) privé.

Si vous êtes un nouvel utilisateur d'Amazon SageMaker Ground Truth ou Amazon Augmented AIet 
n'exigent pas que vos employés soient gérés avec votre propre IdP, il est recommandé d'utiliser Amazon 
Cognito pour créer et gérer votre main-d'œuvre privée.

Une fois que vous avez créé une main-d'œuvre, en plus de créer et de gérer des équipes de travail, 
procédez comme suit :

• Suivi des performances des collaborateurs
• Création et gestion de rubriques Amazon SNS pour avertir les employés lorsque des tâches de 

labélisation sont disponibles
• Gestion de l'accès de la main-d'œuvre privée aux tâches à l'aide d'adresses IP

Note

Votre main-d'œuvre privée est partagée entre Ground Truth et Amazon A2I. Pour créer et gérer 
des équipes de travail privées utilisées par l'Augmented AI, utilisez la section Ground Truth de la 
console SageMaker.

Rubriques
• Création et gestion de mains-d'œuvres Amazon Cognito (p. 618)
• Créer et gérer la main-d'œuvre de l'OIDC IdP (p. 627)
• Gérer la main-d'œuvre privée à l'aide de l'API Amazon SageMaker (p. 637)
• Suivi des performances des collaborateurs (p. 638)
• Création et gestion des rubriques Amazon SNS pour vos équipes de travail (p. 640)

Création et gestion de mains-d'œuvres Amazon Cognito
Créez et gérez votre main-d'œuvre privée à l'aide d'Amazon Cognito lorsque vous souhaitez créer 
votre main-d'œuvre à l'aide de la console Amazon SageMaker ou que vous ne souhaitez pas gérer les 
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informations d'identification et d'authentification des employés. Lorsque vous créez une main-d'œuvre 
privée avec Amazon Cognito, elle fournit l'authentification, l'autorisation et la gestion des utilisateurs pour 
vos employés privés.

Rubriques
• Création d'une main-d'œuvre privée (Amazon Cognito) (p. 619)
• Gérer une main-d'œuvre privée (Amazon Cognito) (p. 622)

Création d'une main-d'œuvre privée (Amazon Cognito)

Lorsque vous utilisez Amazon Cognito, vous pouvez créer une main-d'œuvre privée de l'une des manières 
suivantes :

• Créez une nouvelle main-d'œuvre pendant que vous créez votre travail d'étiquetage. Pour savoir 
comment procéder, veuillez consulter la section Créer une main-d'œuvre Amazon Cognito lors de la 
création d'une tâche de labélisation (p. 620).

• Créez une nouvelle main-d'œuvre avant de créer votre travail d'étiquetage. Pour savoir comment 
procéder, veuillez consulter la section Créer une main-d'œuvre Amazon Cognito en utilisant la page de 
labélisation des forces de travail (p. 620).

• Importez une main-d'œuvre existante après la création d'un groupe d'utilisateurs dans la console 
Amazon Cognito. Pour savoir comment procéder, veuillez consulter la section Création d'une main-
d'œuvre privée (console Amazon Cognito) (p. 621).

Une fois que vous avez créé une main-d'œuvre privée, cette main-d'œuvre, ainsi que toutes les équipes de 
travail et les employés qui lui sont associés sont disponibles pour toutes les tâches de labélisation Ground 
Truth et les tâches des flux de travail de révision humaine Amazon Augmented AI.

Si vous êtes nouveau sur Amazon SageMaker et que vous souhaitez tester Ground Truth ou Amazon A2I, 
nous vous suggérons de créer une équipe de travail privée composée de personnes de votre organisation 
utilisant la console. Utilisez cette équipe de travail lorsque vous créez des flux de travail de labélisation ou 
de révision humaine (définitions de flux) pour tester l'interface utilisateur de l'employé et le flux de travail.

Rubriques
• Création d'une main-d'œuvre privée (console Amazon SageMaker) (p. 619)
• Création d'une main-d'œuvre privée (console Amazon Cognito) (p. 621)

Création d'une main-d'œuvre privée (console Amazon SageMaker)

Vous pouvez créer une main-d'œuvre privée dans la console Amazon SageMaker de l'une des deux 
manières suivantes :

• Lors de la création d'un travail de labélisation dans la pageLabeling jobs (Tâches de labélisation) de la 
section Amazon SageMaker Ground Truth.

• Utilisation de la page Labeling workforces (Main-d'œuvre de labélisation) de la section Amazon 
SageMaker Ground Truth. Si vous créez une main-d'œuvre privée pour un flux de travail de révision 
humaine Amazon A2I, utilisez cette méthode.

Ces deux méthodes créent également une équipe de travail par défaut contenant tous les membres de 
la main-d'œuvre. Cette équipe privée peut être utilisée pour les emplois de Ground Truth et d'Amazon 
Augmented AI.

Lorsque vous créez une main-d'œuvre privée à l'aide de la console, SageMaker utilise Amazon Cognito 
comme fournisseur d'identité pour votre main-d'œuvre. Si vous souhaitez utiliser votre propre fournisseur 
d'identité (IdP) OpenID Connect (OIDC) pour créer et gérer votre main-d'œuvre privée, vous devez créer 
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une main-d'œuvre à l'aide de l'opération CreateWorkforce de l'API SageMaker. Pour en savoir plus, 
consultez Créer une main-d'œuvre privée (OIDC IdP) (p. 627).

Créer une main-d'œuvre Amazon Cognito lors de la création d'une tâche de labélisation

Si vous n'avez pas créé de main-d'œuvre privée lors de la création de votre poste de labélisation et que 
vous choisissez d'utiliser des employés privés, vous êtes invité à créer une équipe de travail. Cela créera 
une main-d'œuvre privée utilisant Amazon Cognito.

Pour créer une main-d'œuvre lors de la création d'une tâche d'étiquetage (console)

1. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Dans le panneau de navigation, choisissez Labeling jobs (Tâches d'étiquetage) et remplissez tous les 

champs obligatoires. Pour obtenir des instructions sur le démarrage d'une tâche d'étiquetage, veuillez 
consulter Démarrer (p. 273). Choisissez Suivant.

3. Choisissez Private (Privé) pour le type de main-d'œuvre.
4. Dans la section Workers (Employés), entrez :

a. Le nom de l'équipe (Team name). 
b. Les adresses e-mail de jusqu'à 100 membres de la main-d'œuvre. Les adresses e-mail sont 

sensibles à la casse. Vos travailleurs doivent respecter la casse utilisée lors de la saisie initiale de 
l'adresse. Vous pouvez ajouter d'autres membres de la main-d'œuvre une fois la tâche créée.

c. le nom de l'organisation. SageMaker l'utilise pour personnaliser l'e-mail envoyé aux employés.
d. une adresse e-mail de contact que les employés utilisent pour signaler des problèmes liés à la 

tâche.

Lorsque vous créez la tâche d'étiquetage, un e-mail est envoyé à chaque travailleur pour l'inviter à rejoindre 
la main-d'œuvre. Après avoir créé la main-d'œuvre, vous pouvez ajouter, supprimer et désactiver les 
employés à l'aide de la console SageMaker ou de la console Amazon Cognito.

Créer une main-d'œuvre Amazon Cognito en utilisant la page de labélisation des forces de travail

Pour créer et gérer votre main-d'œuvre privée à l'aide d'Amazon Cognito, vous pouvez utiliser la page
Labeling workforces (Mains-d'œuvre de labélisation) . En suivant les instructions ci-dessous, vous avez la 
possibilité de créer un effectif privé en saisissant les e-mails des employés en important une main-d'œuvre 
préexistante à partir d'un groupe d'utilisateurs Amazon Cognito. Pour importer une main-d'œuvre, veuillez 
consulter Création d'une main-d'œuvre privée (console Amazon Cognito) (p. 621).

Pour créer une main-d'œuvre privée à l'aide d'e-mails d'employés

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Dans le panneau de navigation, choisissez Labeling workforces (Mains-d'œuvre d'étiquetage).
3. Choisissez Private (Privée), puis Create private team (Créer une équipe privée).
4. Choisissez Invite new workers by email (Inviter les nouveaux employés par e-mail).
5. Collez ou tapez une liste de 50 adresses e-mail au maximum, séparées par des virgules, dans la zone 

des adresses e-mail.
6. Saisissez un nom d'organisation et une adresse e-mail de contact.
7. Éventuellement, choisissez une rubrique SNS à laquelle abonner l'équipe pour que les employés 

soient avertis par e-mail lorsque de nouvelles tâches de labélisation Ground Truth deviennent 
disponibles. Les notifications Amazon SNS sont prises en charge par Ground Truth et ne sont 
pas prises en charge par Augmented AI. Si vous inscrivez des employés pour qu'ils reçoivent des 
notifications SNS, ils ne recevront que les notifications concernant les tâches de labélisation de 
Ground Truth. Ils ne recevront pas de notifications concernant les tâches Augmented AI.
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8. Cliquez sur le bouton Créer une équipe privée.

Après avoir importé votre main-d'œuvre privée, actualisez la page. La page Private workforce summary 
(Résumé de main-d'œuvre privée) affiche des informations sur le groupe d'utilisateurs Amazon Cognito, 
une liste des équipes de travail de votre main-d'œuvre et une liste de tous les membres de votre main-
d'œuvre privée.

Note

Si vous supprimez toutes vos équipes de travail privées, vous devez répéter ce processus pour 
utiliser une main-d'œuvre privée dans cette région.

Création d'une main-d'œuvre privée (console Amazon Cognito)

Amazon Cognito est utilisé pour définir et gérer votre main-d'œuvre privée et vos équipes de travail. Il s'agit 
d'un service que vous pouvez utiliser pour créer des identités pour vos collaborateurs et authentifier ces 
identités avec des fournisseurs d'identités.  Une main-d'œuvre privée correspond à un groupe d'utilisateurs 
Amazon Cognito unique. Les équipes de travail privées correspondent à des  groupes d'utilisateurs 
Amazon Cognito au sein de ce groupe d'utilisateurs. 

Exemples de fournisseurs d'identité pris en charge par Amazon Cognito :

• Fournisseurs d'identité sociaux, tels que Facebook et Google
• Fournisseurs OpenID Connect (OIDC)
• Fournisseurs SAML (Security Assertion Markup Language) tels qu'Active Directory
• Le fournisseur d'identité intégré Amazon Cognito

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Qu'est-ce qu'Amazon Cognito ?.

Pour créer une main-d'œuvre privée en utilisant Amazon Cognito, vous devez avoir un groupe d'utilisateurs 
Amazon Cognito existant contenant au moins un groupe d'utilisateurs. Veuillez consulter Didacticiel : 
Création d'un groupe d'utilisateurs pour savoir comment créer un groupe d'utilisateurs. Veuillez consulter
Ajout de groupes à un groupe d'utilisateurs pour savoir comment ajouter un groupe d'utilisateurs à un 
groupe.

Une fois que votre groupe d'utilisateurs a été créé, suivez les étapes ci-dessous pour créer une main-
d'œuvre privée en important ce groupe d'utilisateurs dans Amazon SageMaker.

Pour créer une main-d'œuvre privée en important un groupe d'utilisateurs Amazon Cognito

1. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Dans le panneau de navigation, choisissez Labeling workforces (Mains-d'œuvre d'étiquetage).
3. Choisissez Private (Privé).
4. Choisissez Create private team (Créer une équipe privée). Cela crée une main-d'œuvre privée et une 

équipe de travail.
5. Choisissez Import workers from existing Amazon Cognito user groups (Importer des employés à partir 

de groupes d'utilisateurs Amazon Cognito existants).
6. Choisissez un groupe d'utilisateurs que vous avez créé. Les pools d'utilisateurs nécessitent un 

domaine et un groupe d'utilisateurs existant. Si vous obtenez une erreur indiquant que le domaine 
est manquant, définissez-le dans les Domain name (Options du nom de domaine) sur la page App 
integration (Intégration de l'appli) de la console Amazon Cognito pour votre groupe.

7. Choisissez un client d'application. Nous vous recommandons d'utiliser un client généré par 
SageMaker.

8. Sélectionnez un groupe d'utilisateurs dans votre groupe pour importer ses membres.
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9. Vous pouvez également choisir une rubrique Amazon Simple Notification Service (Amazon SNS) 
auquel souscrire l'équipe afin que les employés soient avertis par e-mail lorsque de nouvelles 
tâches de labélisation sont disponibles. Les notifications Amazon SNS sont prises en charge par 
Ground Truth et ne sont pas prises en charge par Augmented AI. Si vous inscrivez des employés 
pour qu'ils reçoivent des notifications SNS, ils ne recevront que les notifications concernant les 
tâches de labélisation de Ground Truth. Ils ne recevront pas de notifications concernant les tâches 
Augmented AI.

10. Choisissez Create private team (Créer une équipe privée).

Important

Après avoir créé une main-d'œuvre à l'aide d'un groupe d'utilisateurs Amazon Cognito, il ne faut 
pas la supprimer sans avoir préalablement supprimé toutes les équipes de travail associées à ce 
groupe dans la console SageMaker. 

Après avoir importé votre main-d'œuvre privée, actualisez la page pour afficher la page Private workforce 
summary (Récapitulatif de la main-d'œuvre privée). Sur cette page, vous pouvez voir des informations sur 
le groupe d'utilisateurs Amazon Cognito pour votre main-d'œuvre, une liste des équipes de travail pour 
votre personnel, et une liste de tous les membres de votre main-d'œuvre privée. Cette main-d'œuvre peut 
désormais être utilisée dans Amazon Augmented AI et Amazon SageMaker Ground Truth pour les tâches 
de révision humaine et d'étiquetage des données respectivement.

Gérer une main-d'œuvre privée (Amazon Cognito)

Après avoir créé une main-d'œuvre privée à l'aide d'Amazon Cognito, vous pouvez créer et gérer des 
équipes de travail à l'aide de la console Amazon SageMaker et des opérations API.

Vous pouvez effectuer les actions suivantes à l'aide de la Console SageMaker ou de la Console Amazon 
Cognito.

• Ajoutez et supprimez des équipes de travail.
• Ajoutez des employés à votre main-d'œuvre et une ou plusieurs équipes de travail.
• Désactiver ou retirer des employés de votre main-d'œuvre et d'une ou plusieurs équipes de travail. Si 

vous ajoutez des employés à une main-d'œuvre en utilisant la console Amazon Cognito, vous devez 
utiliser la même console pour retirer l'employé de la main-d'œuvre.

Vous pouvez restreindre l'accès des employés aux tâches en attribuant des adresses IP spécifiques à 
l'aide de l'API SageMaker. Pour plus d'informations, consultez Gérer la main-d'œuvre privée à l'aide de 
l'API Amazon SageMaker (p. 637).

Rubriques
• Gérer une main-d'œuvre (Amazon SageMaker Console) (p. 622)
• Gérer une main-d'œuvre privée (Console Amazon Cognito) (p. 625)

Gérer une main-d'œuvre (Amazon SageMaker Console)

Vous pouvez utiliser la console Amazon SageMaker pour créer et gérer les équipes de travail et les 
employés individuels qui composent une main-d'œuvre privée.

Utilisez une équipe de travail pour affecter des membres de votre main-d'œuvre privée à une tâche
de labélisation ou de révision humaine. Lorsque vous créez votre main-d'œuvre à l'aide de la console 
SageMaker, il existe une équipe de travail appelée Everyone-in-private-workforce qui vous permet 
d'affecter l'ensemble de votre main-d'œuvre à une tâche. Comme un groupe d'utilisateurs Amazon Cognito 
importé peut contenir des membres que vous ne souhaitez pas inclure dans vos équipes de travail, une 
équipe de travail similaire n'est pas créée pour les groupes d'utilisateurs Amazon Cognito.
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Deux options s'offrent à vous pour créer une nouvelle équipe de travail :

• Vous pouvez créer une équipe de travail dans la console SageMaker et ajouter des membres de votre 
main-d'œuvre à l'équipe.

• Vous pouvez créer un groupe d'utilisateurs en utilisant la console Amazon Cognito et ensuite créer 
une équipe de travail en important le groupe d'utilisateurs. Vous pouvez importer plusieurs groupes 
d'utilisateurs dans chaque équipe de travail. Vous gérez les membres de l'équipe de travail en mettant à 
jour le groupe d'utilisateurs dans la console Amazon Cognito. Pour plus d'informations, consultez Gérer 
une main-d'œuvre privée (Console Amazon Cognito) (p. 625). 

Création d'une équipe de travail avec la console SageMaker

Vous pouvez créer un nouveau groupe d'utilisateurs Amazon Cognito ou importer un groupe d'utilisateurs 
existant à l'aide de la console SageMaker, sur la page Labeling workforces (Main-d'œuvre de labélisation). 
Pour plus d'informations sur la création d'un groupe d'utilisateurs dans la console Amazon Cognito, veuillez 
consulterGérer une main-d'œuvre privée (Console Amazon Cognito) (p. 625).

Pour créer une équipe de travail à l'aide de la console SageMaker

1. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Dans le menu de gauche, choisissez Labeling workforces (Mains-d'œuvre d'étiquetage).
3. Sous Private (Privé), choisissez Create private team (Créer une équipe privée).
4. Sous Team details (Détails de l'équipe), saisissez un Team name (Nom d'équipe). Ce nom doit être 

unique dans votre compte et au sein d'une région AWS.
5. Sous Add workers (Ajouter des collaborateurs), choisissez une méthode pour ajouter des 

collaborateurs à l'équipe à l'aide d'un groupe d'utilisateurs.

• Si vous avez choisi Create a team by adding workers to a new Amazon Cognito user group 
(Créer une équipe en ajoutant des employés à un nouveau groupe d'utilisateurs), sélectionnez les 
employés à ajouter à l'équipe.

• Si vous avez choisi Create a team by importing existing Amazon Cognito user groups (Créer une 
équipe en important des groupes d'utilisateurs Amazon Cognito existants), choisissez les groupes 
d'utilisateurs à ajouter à l'équipe.

6. Si vous sélectionnez une rubrique SNS, tous les collaborateurs ajoutés à l'équipe sont abonnés à la 
rubrique Amazon SNS et informés lorsque de nouveaux éléments de travail sont disponibles pour 
l'équipe. Sélectionnez dans la liste des rubriques Amazon SNS relatifs à Ground Truth existants ou 
cliquez sur Create new topic (Créer une rubrique) pour ouvrir une boîte de dialogue de création de 
rubrique.

Les notifications Amazon SNS sont prises en charge par Ground Truth et ne sont pas prises en charge 
par Augmented AI. Si vous inscrivez des employés pour qu'ils reçoivent des notifications SNS, ils ne 
recevront que les notifications concernant les tâches de labélisation de Ground Truth. Ils ne recevront 
pas de notifications concernant les tâches Augmented AI.

Les employés d'une équipe de travail abonnés à une rubrique reçoivent des notifications lorsqu'une 
nouvelle tâche de labélisation Ground Truth pour cette équipe est disponible et lorsqu'une tâche est sur le 
point d'expirer.

Pour de plus amples informations sur l'utilisation d'une rubrique Amazon SNS, veuillez consulter Création 
et gestion des rubriques Amazon SNS pour vos équipes de travail (p. 640).

Abonnements

Après avoir créé une équipe de travail, vous pouvez voir plus d'informations sur l'équipe et modifier ou 
définir la rubrique Amazon SNS à laquelle ses membres sont abonnés en visitant la console Amazon 
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Cognito. Si vous avez ajouté des membres de l'équipe avant de l'abonner à une rubrique, vous devez les 
abonner manuellement à cette rubrique. Lisez Créer et gérer des rubriques Amazon SNS pour vos équipes 
de travail pour de plus amples informations sur la création et la gestion de la rubrique Amazon SNS.

Ajouter ou supprimer des collaborateurs

Une équipe de travail est un groupe d'employés au sein de votre main-d'œuvre auquel vous pouvez 
affecter des tâches. Un travailleur peut être ajouté à plus d'une équipe de travail. Une fois qu'un employé a 
été ajouté à une équipe de travail, il peut être désactivé ou supprimé.

Ajouter des collaborateurs à la main-d'œuvre

L'ajout d'un employé à la main-d'œuvre vous permettra d'ajouter ce dernier à n'importe quelle équipe de 
travail au sein de cette main-d'œuvre. 

Pour ajouter des employés à l'aide de la page de synthèse de la main-d'œuvre privée

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Choisissez Labeling workforces (Main-d'œuvre de labélisation) pour accéder à la page récapitulative 

de la main-d'œuvre privée.
3. Choisissez Private (Privé).
4. Choisissez Invite new workers (Inviter de nouveaux employés).
5. Collez ou tapez une liste d'adresses e-mail, séparées par des virgules, dans la zone des adresses e-

mail. Vous pouvez avoir jusqu'à 50 adresses e-mail dans cette liste.

Ajouter un collaborateur à une équipe de travail

Un collaborateur doit être ajouté à la main-d'œuvre avant d'être ajouté à une équipe de travail. Pour 
ajouter un collaborateur à une équipe de travail, accédez d'abord à la page Private workforce summary 
(Récapitulatif de la main-d'œuvre privée) en suivant les étapes ci-dessus.

Pour ajouter un employé à une équipe de travail à partir de la page récapitulative de la main-
d'œuvre privée

1. Dans Private teams (Équipes privées) choisissez l'équipe dans laquelle vous souhaitez ajouter des 
employés.

2. Sélectionnez l'onglet Workers (collaborateurs).
3. Choisissez Add workers to team (Ajouter des employés à l'équipe) et cochez les cases placées à côté 

des employés que vous souhaitez ajouter.
4. Cliquez sur Add workers to team (Ajouter des collaborateurs à l'équipe).

Désactiver et supprimer un collaborateur de la main-d'œuvre

La désactivation d'un collaborateur l'empêche de recevoir des tâches. Cette action ne supprime pas 
l'employé de la main-d'œuvre, ni de toute équipe de travail à laquelle il est associé. Pour désactiver ou 
supprimer un employé d'une équipe de travail, accédez d'abord à la page récapitulative de la main-d'œuvre 
privée en suivant les étapes ci-dessus.

Pour désactiver un employé à l'aide de la page de résumé de la main-d'œuvre privée

1. Dans la section Workers (Collaborateurs) choisissez le collaborateur que vous souhaitez désactiver.
2. Choisissez Désactiver.

Si vous le souhaitez, vous pouvez ensuite Enable (Activer) un collaborateur une fois qu'il a été désactivé.
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Vous pouvez retirer des employés de votre main-d'œuvre privée directement dans la console SageMaker 
si cet employé a été ajouté dans cette console. Si vous avez ajouté l'employé (utilisateur) dans la console 
Amazon Cognito, veuillez consulter Gérer une main-d'œuvre privée (Console Amazon Cognito) (p. 625)
pour apprendre comment supprimer l'employé dans la console Amazon Cognito.

Pour supprimer un employé à l'aide de la page de synthèse de la main-d'œuvre privée

1. Dans la section Workers (Collaborateurs) sélectionnez le collaborateur que vous souhaitez supprimer.
2. Si le collaborateur n'a pas été désactivé, choisissez Disable (Désactiver). 
3. Sélectionnez le collaborateur et choisissez Delete (Supprimer).

Gérer une main-d'œuvre privée (Console Amazon Cognito)

Une main-d'œuvre privée correspond à un groupe d'utilisateurs Amazon Cognito unique. Les équipes 
de travail privées correspondent à des  groupes d'utilisateurs Amazon Cognito au sein de ce groupe 
d'utilisateurs. Les employés correspondent aux utilisateurs Amazon Cognito à l'intérieur de ces groupes.

Une fois votre main-d'œuvre créée, vous pouvez ajouter des équipes de travail et des employés individuels 
via la console Amazon Cognito. Vous pouvez également supprimer les employés de votre main-d'œuvre 
privée ou les retirer des équipes individuelles dans la console Amazon Cognito.

Important

Vous ne pouvez pas supprimer les équipes de travail à partir de la console Amazon Cognito. La 
suppression d'un groupe d'utilisateurs Amazon Cognito associé à une équipe de travail Amazon 
SageMaker entraînera une erreur. Pour supprimer des équipes de travail, utilisez la console 
SageMaker. 

Créer des équipes de travail (Console Amazon Cognito)

Vous pouvez créer une nouvelle équipe de travail pour effectuer une tâche en ajoutant un groupe 
d'utilisateurs Amazon Cognito au groupe d'utilisateurs associé à votre main-d'œuvre privée. Pour ajouter un 
groupe d'utilisateurs Amazon Cognito à un groupe d'employés existant, veuillez consulter la rubrique Ajout 
de groupes à un groupe d'utilisateurs. 

Pour créer une équipe de travail en utilisant un groupe d'utilisateurs Amazon Cognito existant

1. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Dans le panneau de navigation, choisissez Workforces (Mains-d’œuvre).
3. Pour Private teams (Équipes privées), choisissez Create private team (Créer une équipe privée).
4. Sous Team details (Détails de l'équipe), nommez l'équipe. Ce nom doit être unique dans votre compte 

et au sein d'une région AWS.
5. Pour Add workers (Ajouter des employés), choisissez Import existing Amazon Cognito user groups 

(Importer des groupes d'utilisateurs Amazon Cognito existants), puis choisissez un ou plusieurs 
groupes d'utilisateurs faisant partie de la nouvelle équipe.

6. Si vous choisissez une SNS topic (Rubrique SNS), tous les employés ajoutés à l'équipe sont abonnés 
à la rubrique Amazon Simple Notification Service (Amazon SNS) et sont informés lorsque de nouveaux 
éléments de travail sont disponibles pour l'équipe. Choisissez parmi une liste de vos rubriques SNS 
existantes liées à SageMaker Ground Truth ou Amazon Augmented AI ou choisissez Create new topic 
(Créer une rubrique) pour en créer une.

Note

Les notifications Amazon SNS sont prises en charge par Ground Truth et ne sont pas prises 
en charge par Augmented AI. Si vous inscrivez des employés pour qu'ils reçoivent des 
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notifications SNS, ils ne recevront que les notifications concernant les tâches de labélisation 
de Ground Truth. Ils ne recevront pas de notifications concernant les tâches Augmented AI.

Abonnements

Après avoir créé une équipe de travail, vous pouvez voir plus d'informations sur l'équipe et modifier ou 
définir la rubrique SNS à laquelle ses membres sont abonnés en utilisant la console Amazon Cognito. Si 
vous avez ajouté des membres de l'équipe avant de l'abonner à une rubrique, vous devez les abonner 
manuellement à cette rubrique. Pour plus d'informations, consultez Création et gestion des rubriques 
Amazon SNS pour vos équipes de travail (p. 640).

Ajout et suppression d'employés (Console Amazon Cognito)

Lorsque vous utilisez la console Amazon Cognito pour ajouter des collaborateurs à une équipe de travail, 
vous devez ajouter un utilisateur au groupe d'utilisateurs associé à la main-d'œuvre avant d'ajouter cet 
utilisateur à un groupe d'utilisateurs. Les utilisateurs peuvent être ajoutés à un groupe de différentes 
manières. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Inscription et confirmation des comptes 
d'utilisateur.

Ajouter un collaborateur à une équipe de travail

Une fois qu'un utilisateur a été ajouté à un groupe, il peut être associé à des groupes d'utilisateurs 
à l'intérieur de ce pool. Une fois qu'un utilisateur a été ajouté à un groupe d'utilisateurs, il devient un 
collaborateur pour n'importe quelle équipe de travail créée à l'aide de ce groupe d'utilisateurs.

Pour ajouter un utilisateur à un groupe d'utilisateurs

1. Ouvrez la console Amazon Cognito : https://console.aws.amazon.com/cognito/.
2. Sélectionnez Gérer les groupes d'utilisateurs.
3. Choisissez le groupe d'utilisateurs associé à votre main-d'œuvre SageMaker. 
4. Sous Paramètres généraux, choisissez Utilisateurs et groupes et effectuez l'une des opérations 

suivantes :
• Choisissez Groupes, choisissez le groupe auquel vous souhaitez ajouter l'utilisateur, puis Ajouter 

des utilisateurs. Choisissez les utilisateurs que vous voulez ajouter en cliquant sur l'icône « plus » 
à droite du nom de l'utilisateur. 

• Choisissez Utilisateurs, choisissez l'utilisateur que vous souhaitez ajouter au groupe d'utilisateurs, 
puis choisissez Ajouter au groupe. Dans le menu déroulant, choisissez le groupe et choisissez
Ajouter au groupe.

Désactiver et supprimer un collaborateur d'une équipe de travail

La désactivation d'un employé empêche ce dernier de recevoir des travaux. Cette action ne supprime 
pas l'employé de la main-d'œuvre, ni de toute équipe de travail à laquelle il est associé. Pour retirer un 
utilisateur d'une équipe de travail dans Amazon Cognito, vous retirez l'utilisateur du groupe d'utilisateurs 
associé à cette équipe.

Pour désactiver un employé (Console Amazon Cognito)

1. Ouvrez la console Amazon Cognito : https://console.aws.amazon.com/cognito/.
2. Sélectionnez Gérer les groupes d'utilisateurs.
3. Choisissez le groupe d'utilisateurs associé à votre main-d'œuvre SageMaker.
4. Sous Paramètres généraux, choisissez Utilisateurs et groupes.
5. Choisissez l'utilisateur que vous souhaitez désactiver.
6. Cliquez sur Disable User (Désactiver) l'utilisateur.
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Vous pouvez réactiver un utilisateur en choisissant Activer l'utilisateur. 

Pour supprimer un utilisateur d'un groupe (Console Amazon Cognito)

1. Ouvrez la console Amazon Cognito : https://console.aws.amazon.com/cognito/.
2. Sélectionnez Gérer les groupes d'utilisateurs.
3. Choisissez le groupe d'utilisateurs associé à votre main-d'œuvre SageMaker. 
4. Sous Paramètres généraux, choisissez Utilisateurs et groupes.
5. Pour l'onglet User (Utilisateur) cliquez sur l'icône X située à droite du groupe dont vous souhaitez 

supprimer l'utilisateur.

Créer et gérer la main-d'œuvre de l'OIDC IdP
Créez une main-d'œuvre privée en utilisant un fournisseur d'identité (IdP) OpenID Connect (OIDC) lorsque 
vous souhaitez gérer et authentifier vos employés en utilisant votre propre IdP OIDC. Les informations 
d'identification des employés et autres données resteront privées. Ground Truth et Amazon A2I n'auront 
de visibilité sur les informations relatives aux employés que vous fournissez que par le biais des 
revendications que vous envoyez à ces services. Pour créer une main-d'œuvre à l'aide d'un IdP OIDC, 
votre IdP doit prendre en charge les groupes car Ground Truth et Amazon A2I font correspondre un 
ou plusieurs groupes de votre IdP à une équipe de travail. Pour en savoir plus, consultez Envoyer les 
revendications obligatoires et facultatives à Ground Truth et Amazon A2I (p. 628).

Si vous êtes un nouvel utilisateur de Ground Truth ou d'Amazon A2I, vous pouvez tester l'interface 
utilisateur de votre employé et le flux de travail en créant une équipe de travail privée et en vous ajoutant 
comme travailleur. Utilisez cette équipe de travail lorsque vous créez une tâche de labélisation ou un flux 
de travail de révision humaine. Tout d'abord, créez une main-d'œuvre privée OIDC IdP en suivant les 
instructions de Créer une main-d'œuvre privée (OIDC IdP) (p. 627). Ensuite, reportez-vous à Gérer d'une 
main-d'œuvre privée (OIDC IdP) (p. 634) pour savoir comment créer une équipe de travail.

Rubriques
• Créer une main-d'œuvre privée (OIDC IdP) (p. 627)
• Gérer d'une main-d'œuvre privée (OIDC IdP) (p. 634)

Créer une main-d'œuvre privée (OIDC IdP)

Créez une main-d'œuvre privée en utilisant un fournisseur d'identité (IdP) OpenID Connect (OIDC) lorsque 
vous souhaitez authentifier et gérer les employés en utilisant votre propre fournisseur d'identité. Utilisez 
cette page pour apprendre comment configurer votre IdP pour communiquer avec Amazon SageMaker 
Ground Truth (Ground Truth) ou Amazon Augmented AI (Amazon A2I) et pour apprendre comment créer 
une main-d'œuvre en utilisant votre propre IdP.

Pour créer une main-d'œuvre à l'aide d'un IdP OIDC, votre IdP doit prendre en charge les groupes car 
Ground Truth et Amazon A2I font correspondre un ou plusieurs groupes de votre IdP à une équipe de 
travail. Vous utilisez des équipes de travail pour spécifier les employés pour vos tâches de labélisation et 
de révision humaine. Comme les groupes ne sont pas une revendication standard, votre IdP peut avoir 
une convention de dénomination différente pour un groupe d'utilisateurs (employés). Par conséquent, 
vous devez identifier un ou plusieurs groupes d'utilisateurs auxquels un employé appartient en utilisant la 
revendication personnalisée sagemaker:groups qui est envoyée à Ground Truth ou Amazon A2I depuis 
votre IdP. Pour en savoir plus, consultez Envoyer les revendications obligatoires et facultatives à Ground 
Truth et Amazon A2I (p. 628).

Vous créez une main-d'œuvre OIDC IdP à l'aide de l'opération CreateWorkforce de l'API SageMaker. 
Une fois que vous avez créé une main-d'œuvre privée, celle-ci, ainsi que toutes les équipes de travail et 
tous les employés qui lui sont associés, peuvent être utilisés pour toutes les tâches de labélisation Ground 

627

https://console.aws.amazon.com/cognito
https://openid.net/specs/openid-connect-core-1_0.html#StandardClaims
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateWorkforce.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'une main-d'œuvre privée

Truth et les tâches des flux de travail de révision humaine Amazon A2I. Pour en savoir plus, consultez
Création d'une main-d'œuvre OIDC IdP (p. 630).

Envoyer les revendications obligatoires et facultatives à Ground Truth et Amazon A2I

Lorsque vous utilisez votre propre IdP, Ground Truth et Amazon A2I utilisez vos propres Issuer,
ClientId et ClientSecret pour authentifier les employés en obtenant un CODE d'authentification à 
depuis votre AuthorizationEndpoint.

Ground Truth et Amazon A2I utiliseront ce CODE pour obtenir une revendication personnalisée auprès 
du TokenEndpoint ou du UserInfoEndpoint de votre IdP. Vous pouvez configurer TokenEndpoint
pour qu'il retourne un jeton Web JSON (JWT) ou UserInfoEndpoint pour qu'il retourne un objet JSON. 
L'objet JWT ou JSON doit contenir des revendications obligatoires et facultatives que vous spécifiez. Une
revendication est une paire clé-valeur qui contient des informations sur un employé ou des métadonnées 
sur le service OIDC. Le tableau suivant répertorie les revendications qui doivent être incluses et celles qui 
peuvent éventuellement être incluses dans l'objet JWT ou JSON renvoyé par votre IdP.

Note

Certains des paramètres du tableau suivant peuvent être spécifiés en utilisant : ou -. Par 
exemple, vous pouvez spécifier les groupes auxquels un employé appartient en utilisant
sagemaker:groups ou sagemaker-groups dans votre revendication.

Nom ObligatoireFormat et valeurs 
acceptés

Description Exemple

sagemaker:groups
ou sagemaker-
groups

Oui Type de données :

Si un employé 
appartient à un seul 
groupe, identifiez le 
groupe à l'aide d'une 
chaîne.

Si un employé 
appartient à plusieurs 
groupes, utilisez une 
liste de 10 chaînes au 
maximum.

Caractères autorisés :

Regex : 
[\p{L}\p{M}\p{S}\p{N}\p{P}]+

Quotas :

10 groupes par 
employé

63 caractères par nom 
de groupe

Affecte un employé 
à un ou plusieurs 
groupes. Les groupes 
sont utilisés pour 
affecter l'employé à des 
équipes de travail.

Exemple d'un 
employé appartenant 
à un seul groupe :
"work_team1"

Exemple d'un 
employé appartenant 
à plusieurs groupes :
["work_team1", 
"work_team2"]

sagemaker:sub
ou sagemaker-
sub

Oui Type de données :

Chaîne

Ceci est obligatoire 
pour suivre l'identité 
d'un employé dans 
la plateforme Ground 
Truth pour l'audit et 
pour identifier les 

"111011101-123456789-3687056437-1111"
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Nom ObligatoireFormat et valeurs 
acceptés

Description Exemple

tâches effectuées par 
ce travailleur.

Pour ADFS : les clients 
doivent utiliser le SID 
(Primary Security 
Identifier).

sagemaker:client_id
ou sagemaker-
client_id

Oui Type de données :

Chaîne

Caractères autorisés :

Regex : [\w+-]+

Guillemets :

128 caractères

Un ID client. Tous les 
jetons doivent être émis 
pour cet ID client.

"00b600bb-1f00-05d0-
bd00-00be00fbd0e0"

sagemaker:name
ou sagemaker-
name

Oui Type de données :

Chaîne

Le nom de l'employé à 
afficher dans le portail 
de travail.

"Jane Doe"

email Non Type de données :

Chaîne

L'e-mail de l'employé. 
Ground Truth utilise cet 
e-mail pour informer 
les employés qu'ils 
ont été invités à 
travailler sur des 
tâches de labélisation. 
Ground Truth utilisera 
également cet e-
mail pour notifier vos 
employés lorsque 
des tâches de 
labélisation deviennent 
disponibles si vous 
avez configuré une 
rubrique Amazon SNS 
pour une équipe 
de travail dont ce 
travailleur fait partie.

"example-
email@domain.com"

email_verified Non Type de données :

Booléen

Valeurs acceptées :

True, False

Indique si l'e-mail de 
l'utilisateur a été vérifié 
ou non.

True

Voici un exemple de la syntaxe d'objet JSON que votre UserInfoEndpoint peut retourner.

{ 
    "sub":"122", 
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    "exp":"10000", 
    "sagemaker-groups":["group1","group2"] 
    "sagemaker-name":"name", 
    "sagemaker-sub":"122", 
    "sagemaker-client_id":"123456"
}

Ground Truth ou Amazon A2I compare les groupes énumérés en sagemaker:groups ou sagemaker-
groups pour vérifier que votre employé appartient à l'équipe de travail spécifiée dans la tâche de 
labélisation ou de révision humaine. Une fois que l'équipe de travail a été vérifiée, les tâches de labélisation 
ou de révision humaine sont envoyées à cet employé.

Création d'une main-d'œuvre OIDC IdP

Vous pouvez créer une main-d'œuvre à l'aide de l'opération CreateWorkforce de l'API SageMaker 
et des kits SDK spécifiques à la langue qui lui sont associés. Spécifiez un WorkforceName et des 
informations sur votre IDP OIDC dans le paramètre OidcConfig. Il est recommandé de configurer votre 
OIDC avec un URI de redirection de type place-holder, puis de mettre à jour l'URI avec l'URL du portail 
des employés après avoir créé la main-d'œuvre. Pour en savoir plus, consultez Configuration de votre IdP 
OIDC (p. 630).

Voici un exemple de requête. Veuillez consulter CreateWorkforce pour en savoir plus sur chaque 
paramètre de cette requête.

CreateWorkforceRequest: { 
    #required fields 
    WorkforceName: "example-oidc-workforce", 
    OidcConfig: {  
        ClientId: "clientId", 
        ClientSecret: "secret", 
        Issuer: "https://example-oidc-idp.com/adfs", 
        AuthorizationEndpoint: "https://example-oidc-idp.com/adfs/oauth2/authorize", 
        TokenEndpoint: "https://example-oidc-idp.com/adfs/oauth2/token", 
        UserInfoEndpoint: "https://example-oidc-idp.com/adfs/oauth2/userInfo", 
        LogoutEndpoint: "https://example-oidc-idp.com/adfs/oauth2/log-out", 
        JwksUri: "https://example-oidc-idp.com/adfs/discovery/keys" 
    }, 
    SourceIpConfig: { 
        Cidrs: ["string", "string"] 
    }
}

Configuration de votre IdP OIDC

La façon dont vous configurez votre IdP OIDC dépend de l'IdP que vous utilisez et de vos exigences 
commerciales.

Lorsque vous configurez votre IdP, vous devez spécifier un URI de rappel ou de redirection. Après 
l'authentification d'un employé par Ground Truth ou Amazon A2I, cette URI redirigera l'employé vers le 
portail de l'employé où il pourra accéder aux tâches de labélisation ou de révision humaine. Pour créer 
une URL de portail d'employé, vous devez créer une main-d'œuvre avec vos détails OIDC IdP en utilisant 
l'opération API CreateWorkforce. Plus précisément, vous devez configurer votre IdP OIDC avec les 
revendications Sagemaker personnalisées requises (voir la section suivante pour plus de détails). Par 
conséquent, il est recommandé de configurer votre OIDC avec un URI de redirection de type place-holder, 
puis de mettre à jour l'URI après avoir créé la main-d'œuvre. Veuillez consulter Création d'une main-
d'œuvre OIDC IdP (p. 630) pour apprendre à créer une main-d'œuvre à l'aide de cette API.

Vous pouvez afficher l'URL de votre portail d'employé dans la console SageMaker Ground Truth, ou en 
utilisant l'opération DescribeWorkforce de l'API SageMaker. L'URL du portail d'employé se trouve dans 
le paramètre SubDomain dans la réponse.
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Important

Assurez-vous d'ajouter le sous-domaine de la main-d'œuvre à votre liste d'autorisations OIDC IdP. 
Lorsque vous ajoutez le sous-domaine à votre liste d'autorisation, il doit se terminer par /oauth2/
idpresponse.

Pour afficher l'URL de votre portail d'employé après la création d'une main-d'œuvre privée 
(Console) :

1. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Dans le panneau de navigation, choisissez Labeling workforces (Mains-d'œuvre d'étiquetage).
3. Sélectionnez l'onglet Privé .
4. Dans Private workforce summary (Résumé de la main-d'œuvre privée), vous verrez Labeling portal 

sign-in URL (URL de connexion au portail de labélisation). Il s'agit de l'URL de votre portail d'employé.

Pour afficher l'URL de votre portail d'employé après la création d'une main-d'œuvre privée (API) :

Lorsque vous créez une main-d'œuvre privée à l'aide de CreateWorkforce, vous spécifiez un
WorkforceName. Utilisez ce nom pour appeler DescribeWorkforce. Le tableau suivant présente des 
exemples de requêtes utilisant la AWS CLI et AWS SDK for Python (Boto3).

SDK for Python (Boto3)

response = client.describe_workforce(WorkforceName='string')
print(f'The workforce subdomain is: {response['SubDomain']}')

AWS CLI

$ C:\>  describe-workforce --workforce-name 'string'

Valider la réponse d'authentification de la main-d'œuvre de l'IdP OIDC

Après avoir créé votre main-d'œuvre OIDC IdP, vous pouvez utiliser la procédure suivante pour valider son 
flux d'authentification à l'aide de cURL. Cette procédure suppose que vous avez accès à un terminal, et 
que vous avez installé cURL.

Pour valider votre réponse d'autorisation OIDC IdP :

1. Obtenez un code d'autorisation à l'aide d'un URI configuré comme suit :

{AUTHORIZE ENDPOINT}?client_id={CLIENT ID}&redirect_uri={REDIRECT 
 URI}&scope={SCOPE}&response_type=code

a. Remplacez {AUTHORIZE ENDPOINT} avec le point de terminaison autorisé pour votre IdP OIDC.
b. Remplacez {CLIENT ID} par l'ID client de votre client OAuth.
c. Remplacez {REDIRECT URI} par l'URL du portail d'employé. Si elle n'est pas déjà présente, 

vous devez ajouter la chaîne /oauth2/idpresponse à la fin de l'URL.
d. Si vous avez une portée personnalisée, utilisez-la pour remplacer {SCOPE}. Si vous n'avez 

aucune portée personnalisée, remplacez {SCOPE} par openid.

Voici un exemple d'URI après que les modifications ci-dessus ont été effectuées :
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https://example.com/authorize?
client_id=f490a907-9bf1-4471-97aa-6bfd159f81ac&redirect_uri=https%3A%2F%2F
%2Fexample.labeling.sagemaker.aws
%2Foauth2%2Fidpresponse&response_type=code&scope=openid

2. Copiez et collez l'URI modifié de l'étape 1 dans votre navigateur et appuyez sur Entrée sur votre 
clavier.

3. Authentifiez-vous en utilisant votre IdP.
4. Copiez le paramètre de requête de code d'authentification dans l'URI. Ce paramètre commence par

code=. Voici un exemple de ce à quoi pourrait ressembler la réponse. Dans cet exemple, copiez
code=MCNYDB... et tout ce qui suit.

https://example.labeling.sagemaker.aws/oauth2/idpresponse?code=MCNYDB....

5. Ouvrez un terminal et entrez la commande suivante après avoir effectué les modifications requises 
énumérées ci-dessous :

curl --request POST \ 
  --url '{TOKEN ENDPOINT}' \ 
  --header 'content-type: application/x-www-form-urlencoded' \ 
  --data grant_type=authorization_code \ 
  --data 'client_id={CLIENT ID}' \ 
  --data client_secret={CLIENT SECRET} \ 
  --data code={CODE} \ 
  --data 'redirect_uri={REDIRECT URI}'

a. Remplacez {TOKEN ENDPOINT} par le point de terminaison du jeton pour votre IdP OIDC.
b. Remplacez {CLIENT ID} par l'ID client de votre client OAuth.
c. Remplacez {CLIENT SECRET} avec le secret client de votre client OAuth.
d. Remplacez {CODE} avec le paramètre de requête de code d'authentification que vous avez copié 

à l'étape 4.
e. Remplacez {REDIRECT URI} par l'URL du portail d'employé.

Voici un exemple de requête cURL après avoir effectué les modifications décrites ci-dessus :

curl --request POST \ 
  --url 'https://example.com/token' \ 
  --header 'content-type: application/x-www-form-urlencoded' \ 
  --data grant_type=authorization_code \ 
  --data 'client_id=f490a907-9bf1-4471-97aa-6bfd159f81ac' \ 
  --data client_secret=client-secret \ 
  --data code=MCNYDB... \ 
  --data 'redirect_uri=https://example.labeling.sagemaker.aws/oauth2/idpresponse'

6. Cette étape dépend du type de access_token que votre IdP renvoie, un jeton d'accès en texte brut 
ou un jeton d'accès JWT.

• Si votre IdP ne prend pas en charge les jetons d'accès JWT, access_token peut être en texte brut 
(par exemple, un UUID). La réponse que vous voyez peut ressembler à ce qui suit. Dans ce cas, 
passez à l'étape 7.

{ 
  "access_token":"179c144b-fccb-4d96-a28f-eea060f39c13", 
  "token_type":"Bearer", 
  "expires_in":3600, 
  "refresh_token":"ef43e52e-9b4f-410c-8d4c-d5c5ee57631a", 
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  "scope":"openid"
}

• Si votre IdP prend en charge les jetons d'accès JWT, l'étape 5 devrait générer un jeton d'accès au 
format JWT. Par exemple, la réponse peut ressembler à ce qui suit :

{ 
    "access_token":"eyJh...JV_adQssw5c", 
    "refresh_token":"i6mapTIAVSp2oJkgUnCACKKfZxt_H5MBLiqcybBBd04", 
    "refresh_token_expires_in":6327, 
    "scope":"openid", 
    "id_token":"eyJ0eXAiOiJK9...-rDaQzUHl6cQQWNiDpWOl_lxXjQEvQ"
}

Copiez le JWT et décodez-le. Vous pouvez utiliser un script python ou un site Web tiers pour le 
décoder. Par exemple, vous pouvez vous rendre sur le site Web https://jwt.io/ et coller le JWT dans 
la case Encoded (Encodé) pour le décoder.

Assurez-vous que la réponse décodée contient les éléments suivants :
• La revendication SageMaker Required (Requis) dans le tableau qui se trouve dans Envoyer les 

revendications obligatoires et facultatives à Ground Truth et Amazon A2I (p. 628). Si ce n'est 
pas le cas, vous devez reconfigurer votre IdP OIDC pour qu'il contienne ces revendications.

• L'Issuer (Diffuseur) que vous avez spécifié lorsque vous avez configuré la main-d'œuvre IdP.
7. Ouvrez un terminal et saisissez la commande suivante après avoir effectué les modifications requises 

énumérées ci-dessous :

curl -X POST -H 'Authorization: Bearer {ACCESS TOKEN}' -d '' -k -v {USERINFO ENDPOINT}

a. Remplacez {USERINFO ENDPOINT} par le point de terminaison des informations utilisateur de 
votre IdP OIDC.

b. Remplacez {ACCESS TOKEN} par le jeton d'accès figurant dans la réponse que vous avez reçue 
à l'étape 7. Il s'agit de l'entrée pour le paramètre "access_token".

Voici un exemple de requête cURL après avoir effectué les modifications décrites ci-dessus :

 curl -X POST -H 'Authorization: Bearer eyJ0eX...' -d '' -k -v https://example.com/
userinfo

8. La réponse à la dernière étape de la procédure ci-dessus peut ressembler au bloc de code suivant.

Si le access_token renvoyé à l'étape 6 était en texte brut, vous devez vérifier que cette réponse 
contient les informations requises. Dans ce cas, la réponse doit contenir les revendications SageMaker
Required (Requis) dans le tableau qui se trouve dans Envoyer les revendications obligatoires 
et facultatives à Ground Truth et Amazon A2I (p. 628). Par exemple, sagemaker-groups,
sagamaker-name.

{ 
    "sub":"122", 
    "exp":"10000", 
    "sagemaker-groups":["group1","group2"] 
    "sagemaker-name":"name", 
    "sagemaker-sub":"122", 
    "sagemaker-client_id":"123456"
}
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Étapes suivantes

Une fois que vous avez créé une main-d'œuvre privée à l'aide de votre IdP et vérifié votre réponse 
d'authentification IdP, vous pouvez créer des équipes de travail à l'aide de vos groupes IdP. Pour en savoir 
plus, consultez Gérer d'une main-d'œuvre privée (OIDC IdP) (p. 634).

Vous pouvez limiter l'accès des employés aux tâches à des adresses IP spécifiques, et mettre à jour ou 
supprimer votre main-d'œuvre à l'aide de l'API SageMaker. Pour en savoir plus, consultez Gérer la main-
d'œuvre privée à l'aide de l'API Amazon SageMaker (p. 637).

Gérer d'une main-d'œuvre privée (OIDC IdP)

Une fois que vous avez créé une main-d'œuvre privée en utilisant votre fournisseur d'identité (IdP) OpenID 
Connect (OIDC), vous pouvez gérer vos employés en utilisant votre IdP. Vous pouvez par exemple ajouter, 
supprimer et regrouper des employés directement via votre IdP.

Pour ajouter des employés à une tâche de labélisation Amazon SageMaker Ground Truth (Ground Truth) 
ou à une tâche de révision humaine Amazon Augmented AI (Amazon A2I), vous créez des équipes de 
travail à l'aide de 1 à 10 groupes IdP et vous affectez cette équipe de travail à la tâche ou au travail. Vous 
affectez une équipe de travail à un travail ou à une tâche en spécifiant cette équipe de travail lorsque vous 
créez un travail de labélisation (Ground Truth) ou un flux de travail de révision humaine (Amazon A2I).

Vous ne pouvez affecter qu'une seule équipe à chaque tâche de labélisation ou à chaque flux de travail de 
révision humaine. Vous pouvez utiliser la même équipe pour créer plusieurs tâches de labélisation ou de 
révision humaine. Vous pouvez également créer plusieurs équipes de travail pour travailler sur différentes 
tâches de labélisation ou de révision humaine.

Prérequis

Pour créer et gérer des équipes de travail privées à l'aide de vos groupes d'IdP OIDC, vous devez d'abord 
créer une main-d'œuvre à l'aide de l'opération CreateWorkforce de l'API SageMaker. Pour en savoir 
plus, consultez Créer une main-d'œuvre privée (OIDC IdP) (p. 627).

Ajout d'équipes de travail

Vous pouvez utiliser la console SageMaker pour créer une équipe de travail privée à l'aide de votre main 
d'œuvre OIDC IdP sur la page Labeling workforces (Main d'œuvre de labélisation) sous Ground Truth. Si 
vous créez une tâche de labélisation Ground Truth, vous pouvez également créer une équipe de travail 
privée lors de la création d'une tâche de labélisation.

Note

Vous créez et gérez les équipes de travail pour Amazon A2I dans la zone Ground Truth de la 
console SageMaker.

Vous pouvez également utiliser l'API SageMaker et les SDK associés spécifiques à la langue pour créer 
une équipe de travail privée.

Utilisez les procédures suivantes pour apprendre à créer une équipe de travail privée à l'aide de la console 
et de l'API SageMaker.

Pour créer une équipe de travail privée sur la page Main d'œuvre de labélisation (console)

1. Accédez à la zone Ground Truth de la console SageMaker :https://console.aws.amazon.com/ 
sagemaker/groundtruth.

2. Sélectionnez Labeling workforces (Main d'œuvre de labélisation).
3. Cliquez sur Private (Privé).
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4. Dans la section Private teams (Équipes privées), cliquez sur Create private team (Créer une équipe 
privée).

5. Dans la section Team details (Détails de l'équipe), entrez un Team name (Nom de l'équipe).
6. Dans la section Add workers (Ajout d'employés), saisissez le nom d'un seul groupe d'utilisateurs. Tous 

les employés associés à ce groupe dans votre IdP sont ajoutés à cette équipe de travail.
7. Pour ajouter plusieurs groupes d'utilisateurs, cliquez sur Add new user group (Ajouter un nouveau 

groupe d'utilisateurs) et saisissez les noms des groupes d'utilisateurs que vous souhaitez ajouter à 
cette équipe de travail. Entrez un groupe d'utilisateurs par ligne.

8. (Facultatif) Pour les tâches de labélisation Ground Truth, si vous fournissez un e-mail pour les 
employés dans votre JWT, Ground Truth notifie les employés lorsqu'une nouvelle tâche de labélisation 
est disponible si vous sélectionnez une rubrique SNS.

9. Cliquez sur Create private team (Créer une équipe privée).

Pour créer une équipe de travail privée lors de la création d'une tâche de labélisation Ground Truth 
(console)

1. Accédez à la zone Ground Truth de la console SageMaker :https://console.aws.amazon.com/ 
sagemaker/groundtruth.

2. Sélectionnez Labeling jobs (Tâches de labélisation).
3. Utilisez les instructions fournies dans Création d'une tâche d'étiquetage (Console) (p. 459) pour créer 

une tâche de labélisation. Arrêtez-vous lorsque vous arrivez à la section Workers (Employés) sur la 
deuxième page.

4. Sélectionnez Private (Privé) pour le type de votre employé.
5. Saisissez un Team name (Nom d'équipe).
6. Dans la section Add workers (Ajout d'employés), saisissez le nom d'un seul groupe d'utilisateurs sous

User groups (Groupes d'utilisateurs). Tous les employés associés à ce groupe dans votre IdP sont 
ajoutés à cette équipe de travail.

Important

Les noms de groupe que vous spécifiez pour User groups (Groupes d'utilisateurs) doit 
correspondre aux noms de groupe spécifiés dans votre IdP OIDC.

7. Pour ajouter plusieurs groupes d'utilisateurs, sélectionnez Add new user group (Ajouter un nouveau 
groupe d'utilisateurs) et saisissez les noms des groupes d'utilisateurs que vous souhaitez ajouter à 
cette équipe de travail. Entrez un groupe d'utilisateurs par ligne.

8. Effectuez toutes les étapes restantes pour créer votre tâche de labélisation.

L'équipe privée que vous créez est utilisée pour cette tâche de labélisation et est répertoriée dans la 
section Labeling workforces (Main-d'œuvre de labélisation) de la console SageMaker.

Pour créer une équipe de travail privée avec l'API SageMaker

Vous pouvez créer une équipe de travail privée à l'aide de l'opération CreateWorkteam de l'API 
SageMaker.

Lorsque vous utilisez cette opération, dressez la liste de tous les groupes d'utilisateurs que vous souhaitez 
inclure dans l'équipe de travail dans le paramètre OidcMemberDefinition de Groups.

Important

Les noms de groupe que vous spécifiez pour Groups doit correspondre aux noms de groupe 
spécifiés dans votre IdP OIDC.
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Par exemple, si vos noms de groupes d'utilisateurs sont group1, group2 et group3 dans votre IdP OIDC, 
configurez OidcMemberDefinition comme suit :

 "OidcMemberDefinition": {  
    "Groups": ["group1", "group2", "group3"] 
  }

En outre, vous devez donner un nom à l'équipe de travail à l'aide du paramètre WorkteamName.

Ajouter ou supprimer des groupes IdP des équipes de travail

Après avoir créé une équipe de travail, vous pouvez utiliser l'API SageMaker pour gérer cette équipe de 
travail. Utilisez l'opération UpdateWorkteam pour mettre à jour les groupes d'utilisateurs IdP inclus dans 
cette équipe de travail.

• Utilisez le paramètre WorkteamName pour identifier l'équipe de travail que vous souhaitez mettre à jour.
• Lorsque vous utilisez cette opération, dressez la liste de tous les groupes d'utilisateurs que vous 

souhaitez inclure dans l'équipe de travail dans le paramètre OidcMemberDefinition de Groups. Si 
un groupe d'utilisateurs est associé à une équipe de travail et que vous ne l'incluez pas dans cette liste, 
ce groupe d'utilisateurs n'est plus associé à cette équipe de travail.

Suppression d'une équipe de travail

Vous pouvez supprimer une équipe de travail à l'aide de la console SageMaker et de l'API SageMaker.

Pour supprimer une équipe de travail privée dans la console SageMaker

1. Accédez à la zone Ground Truth de la console SageMaker :https://console.aws.amazon.com/ 
sagemaker/groundtruth.

2. Sélectionnez Labeling workforces (Main d'œuvre de labélisation).
3. Sélectionnez Private (Privé).
4. Dans la section Private teams (Équipes privées) sélectionnez l'équipe dans laquelle vous souhaitez 

supprimer des travailleurs.
5. Sélectionnez Delete (Supprimer).

Pour supprimer une équipe de travail privée (API)

Vous pouvez supprimer une équipe de travail privée à l'aide de l'opération DeleteWorkteam de l'API 
SageMaker.

Gérer les employés individuels

Lorsque vous créez une main-d'œuvre à l'aide de votre propre IdP OIDC, vous ne pouvez pas utiliser 
Ground Truth ou Amazon A2I pour gérer des employés individuels.

• Pour ajouter un employé à une équipe de travail, ajoutez-le à un groupe associé à cette équipe de travail.
• Pour supprimer un employé d'une équipe de travail, supprimez le de tous les groupes d'utilisateurs 

associés à cette équipe de travail.

Mettre à jour, supprimer et décrire votre main-d'œuvre

Vous pouvez mettre à jour, supprimer et décrire votre main-d'œuvre IdP OIDC à l'aide de l'API SageMaker. 
La liste suivante contient les opérations d'API que vous pouvez utiliser pour gérer votre main-d'œuvre. Pour 
plus d'informations, y compris la façon de localiser le nom de votre main-d'œuvre, veuillez consulter Gérer 
la main-d'œuvre privée à l'aide de l'API Amazon SageMaker (p. 637).
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• UpdateWorkforce – Vous pouvez mettre à jour une main-d'œuvre créée à l'aide de votre propre OIDC 
IdP pour spécifier un point de terminaison d'autorisation, un point de terminaison de jeton ou un diffuseur 
différent. Vous pouvez mettre à jour n'importe quel paramètre trouvé dans OidcConfig à l'aide de cette 
opération.

Vous ne pouvez mettre à jour votre configuration OIDC IdP que lorsqu'il n'y a pas d'équipes de travail 
associées à votre main-d'œuvre. Pour savoir comment supprimer des équipes de travail, veuillez 
consulter Suppression d'une équipe de travail (p. 636).

• DeleteWorkforce – Utilisez cette opération pour supprimer votre main-d'œuvre privée. Si vous 
avez des équipes de travail associées à votre main-d'œuvre, vous devez supprimer ces équipes avant 
de supprimer votre main-d'œuvre. Pour plus d'informations, consultez Suppression d'une équipe de 
travail (p. 636).

• DescribeWorkforce – Utilisez cette opération pour répertorier les informations relatives à la main-
d'œuvre privée, notamment le nom de la main-d'œuvre, l'Amazon Resource Name (ARN) et, le cas 
échéant, les plages d'adresses IP autorisées (CIDR).

Gérer la main-d'œuvre privée à l'aide de l'API Amazon 
SageMaker
Vous pouvez utiliser les opérations de l'API Amazon SageMaker pour gérer, mettre à jour et supprimer 
votre main-d'œuvre privée. Pour chaque opération d'API liée à cette page, vous pouvez trouver une liste 
des SDK spécifiques à la langue prise en charge et leur documentation dans la section See Also (Voir 
aussi) de la documentation de l'API.

Trouvez le nom de votre main-d'œuvre

Certaines opérations de l'API SageMaker liées à la main-d'œuvre nécessitent le nom de votre main-
d'œuvre en entrée. Vous pouvez voir les noms de votre main-d'œuvre privée et de votre fournisseur 
Amazon Cognito ou OIDC IdP dans une région AWS en utilisant l'opération de l'API ListWorkforces
dans cette région AWS.

Si vous avez créé votre main-d'œuvre en utilisant votre propre OIDC IdP, vous pouvez trouver son nom 
dans la zone Ground Truth de la console SageMaker.

Pour trouver le nom de votre main-d'œuvre dans la console SageMaker

1. Accédez à la zone Ground Truth de la console SageMaker :https://console.aws.amazon.com/ 
sagemaker/groundtruth.

2. Sélectionnez Labeling workforces (Main d'œuvre de labélisation).
3. Sélectionnez Private (Privé).
4. Dans la section Private workforce summary (Résumé de la main-d'œuvre privée), localisez l'ARN de 

votre main-d'œuvre. Le nom de votre main-d'œuvre se trouve à la fin de cet ARN. Par exemple, si 
l'ARN est arn:aws:sagemaker:us-east-2:111122223333:workforce/example-workforce, 
le nom de la main-d'œuvre est example-workforce.

Restreindre l'accès des employés aux tâches aux adresses IP autorisées

Par défaut, les employés ne sont pas limités par des adresses IP spécifiques. Vous pouvez utiliser 
l'opération UpdateWorkforce pour exiger que les employés utilisent une plage spécifique d'adresses 
IP (CIDR) pour accéder aux tâches. Si vous spécifiez un ou plusieurs CIDR, les employés qui tentent 
d'accéder aux tâches en utilisant une adresse IP en dehors des plages spécifiées sont refusés et 
obtiendront un message d'erreur HTTP 204 No Content sur le portail des employés. Vous pouvez spécifier 
jusqu'à 10 valeurs CIDR en utilisant UpdateWorkforce.
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Après avoir restreint votre main-d'œuvre à un ou plusieurs CIDR, le résultat retourné par
UpdateWorkforce liste tous les CIDR autorisés. Vous pouvez également utiliser l'opération
DescribeWorkforce pour afficher tous les CIDR admissibles pour une main-d'œuvre.

Mise à jour de la configuration de la main-d'œuvre du fournisseur d'identité OIDC

Vous pouvez mettre à jour une main-d'œuvre créée à l'aide de votre propre OIDC IdP pour spécifier 
un point de terminaison d'autorisation, un point de terminaison de jeton ou un diffuseur différent. 
Vous pouvez mettre à jour n'importe quel paramètre trouvé dans OidcConfig à l'aide de l'opération
UpdateWorkforce.

Important

Vous ne pouvez mettre à jour votre configuration OIDC IdP que lorsqu'il n'y a pas d'équipes de 
travail associées à votre main-d'œuvre. Vous pouvez supprimer une équipe de travail privée en 
utilisant l'opération DeleteWorkteam.

Supprimer d'une main-d'œuvre privée

Vous ne pouvez avoir une seule main-d'œuvre privée dans chaque région AWS. Vous pouvez vouloir 
supprimer votre main-d'œuvre privée dans une région AWS lorsque :

• Vous souhaitez créer une main-d'œuvre à l'aide d'un nouveau groupe d'utilisateurs Amazon Cognito.
• Vous avez déjà créé une main-d'œuvre privée à l'aide d'Amazon Cognito et vous souhaitez créer une 

main-d'œuvre à l'aide de votre propre fournisseur d'identité (IdP) OpenID Connect (OIDC).

Pour supprimer une main-d'oeuvre privée, utilisez l'opération d'API DeleteWorkforce. Si vous avez des 
équipes de travail associées à votre main-d'œuvre, vous devez supprimer ces équipes de travail avant de 
supprimer votre main-d'œuvre. Vous pouvez supprimer une équipe de travail privée en utilisant l'opération
DeleteWorkteam.

Suivi des performances des collaborateurs
Amazon SageMaker Ground Truth consigne les événements de travail dans Amazon CloudWatch, par 
exemple lorsqu'un employé commence ou soumet une tâche. Utilisez les métriques Amazon CloudWatch 
pour mesurer et suivre le rendement au sein d'une équipe ou pour des employés individuels.

Important

Le suivi des événements de l'employé n'est pas disponible pour les flux de travail de révision 
humaine Amazon Augmented AI.

Activer le suivi

Au cours du processus de configuration d'une nouvelle équipe de travail, les autorisations de consignation 
des événements des employés par Amazon CloudWatch sont créées. Cette fonction ayant été ajoutée 
en août 2019, les équipes de travail créées avant peuvent ne pas disposer des autorisations correctes. Si 
toutes vos équipes de travail ont été créées avant août 2019, créez une nouvelle équipe de travail. Elle 
n'est pas tenue de contenir des membres et peut être supprimée après sa création, mais en la créant, vous 
établissez les autorisations et les appliquez à toutes vos équipes de travail, indépendamment de la date de 
leur création.

Examiner les journaux

Une fois le suivi activé, l'activité de vos collaborateurs est consignée. Ouvrez la console Amazon 
CloudWatch et choisissez Logs (Journaux) dans le panneau de navigation. Vous devez voir un groupe de 
journaux nommé /aws/sagemaker/groundtruth/WorkerActivity.
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Chaque tâche terminée est représentée par une entrée de journal contenant des informations sur le 
collaborateur, son équipe, la tâche, le moment où la tâche a été acceptée et le moment où elle a été 
soumise.

Example Entrée de journal

{ 
  "worker_id": "cd449a289e129409", 
  "cognito_user_pool_id": "us-east-2_IpicJXXXX", 
  "cognito_sub_id": "d6947aeb-0650-447a-ab5d-894db61017fd", 
  "task_accepted_time": "Wed Aug 14 16:00:59 UTC 2019", 
  "task_submitted_time": "Wed Aug 14 16:01:04 UTC 2019", 
  "task_returned_time": "", 
  "task_declined_time": "", 
  "workteam_arn": "arn:aws:sagemaker:us-east-2:############:workteam/private-crowd/Sample-
labeling-team", 
  "labeling_job_arn": "arn:aws:sagemaker:us-east-2:############:labeling-job/metrics-demo", 
  "work_requester_account_id": "############", 
  "job_reference_code": "############", 
  "job_type": "Private", 
  "event_type": "TasksSubmitted", 
  "event_timestamp": "1565798464"
}

cognito_sub_id constitue un point de données utile dans chaque événement. Vous pouvez le mettre en 
correspondance avec un exécuteur individuel.

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Dans la section Ground Truth, choisissez Workforces (Mains-d'œuvre).
3. Choisissez Private (Privé).
4. Cliquez sur le nom d'une équipe dans la section Private teams (Équipes privées).
5. Dans le volet Team summary (Résumé de l'équipe), choisissez le groupe d'utilisateurs identifié sous

Amazon Cognito user group (Groupe d'utilisateurs Amazon Cognito). Vous accédez alors au groupe 
dans la console Amazon Cognito.

6. La page Groupe répertorie les utilisateurs du groupe. Cliquez sur le lien d'un utilisateur quelconque 
dans la colonne Nom d'utilisateur pour afficher plus d'informations sur l'utilisateur, y compris un sous-
ID unique.

Pour obtenir des informations sur tous les membres de l'équipe, utilisez l'action ListUsers (exemples) dans 
l'API Amazon Cognito.

Utiliser les métriques de journal

Si vous ne voulez pas écrire vos propres scripts pour traiter et visualiser les informations brutes du journal, 
les métriques Amazon CloudWatch vous donnent un aperçu de l'activité des employés.

Pour afficher les métriques de

1. Ouvrez la console CloudWatch à l'adresse https://console.aws.amazon.com/cloudwatch/.
2. Dans le panneau de navigation, sélectionnez Metrics (Métriques).
3. Choisissez l'espace de noms AWS/SageMaker/Workteam, puis explorez les métriques 

disponibles (p. 3557). Par exemple, en sélectionnant les métriques Workteam (Équipe de travail) et
Workforce (Main-d'œuvre), vous pouvez calculer le temps moyen par tâche soumise pour un travail de 
labélisation spécifique.

Pour plus d'informations, consultez Utilisation des métriques Amazon CloudWatch.
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Création et gestion des rubriques Amazon SNS pour vos équipes 
de travail
Utilisez les procédures de cette rubrique lorsque vous le souhaitez pour :

• Créer une rubrique à laquelle vous souhaitez qu'une équipe de travail existante s'abonne.
• Créer une rubrique avant de créer une équipe de travail.
• Créer ou modifier l'équipe de travail avec un appel d'API, et spécifier un Amazon Resource Name (ARN) 

de rubrique.

Si vous créez une équipe de travail à l'aide de la console, cette dernière permet de créer une nouvelle 
rubrique pour l'équipe afin que vous n'ayez pas à effectuer ces étapes.

Important

La fonction Amazon SNS n'est pas prise en charge par Amazon A2I. Si vous abonnez votre 
équipe de travail à une rubrique Amazon SNS, les employés ne recevront que des notifications 
concernant les travaux de labélisation Ground Truth. Les employés ne recevront pas de 
notifications concernant les nouvelles tâches de révision humaine Amazon A2I.

Créer une rubrique Amazon SNS

Les étapes de la création de rubriques Amazon SNS pour les notifications d'équipe de travail sont 
similaires à celles de la section Mise en route du Guide du développeur Amazon SNS, avec un ajout 
important : vous devez ajouter une stratégie d'accès pour qu'Amazon SageMaker puisse publier des 
messages sur la rubrique en votre nom.

Pour ajouter la stratégie lorsque vous créez la rubrique

1. Ouvrez la console Amazon SNS à partir de l'adresse https://console.aws.amazon.com/sns/v3/home.
2. Dans Créer une rubrique, entrez le nom de votre rubrique, puis choisissez Next steps (Étapes 

suivantes).
3. Dans Access policy (Stratégie d'accès), choisissez Advanced (Avancée).
4. Dans l'éditeur JSON, recherchez la propriété Resource qui affiche l'ARN de la rubrique.
5. Copiez la valeur de l'ARN Resource.
6. Ajoutez la stratégie suivante avant le crochet de fermeture final (]).

    , { 
        "Sid": "AwsSagemaker_SnsAccessPolicy", 
        "Effect": "Allow", 
        "Principal": { 
            "Service": "sagemaker.amazonaws.com" 
        }, 
        "Action": "sns:Publish", 
        "Resource": "arn:partition:sns:region:111122223333:MyTopic", # ARN of the topic 
 you copied in the previous step 
        "Condition": { 
            "ArnLike": { 
                "aws:SourceArn": "arn:partition:sagemaker:region:111122223333:workteam/
*" # Workteam ARN 
            }, 
            "StringEquals": { 
                "aws:SourceAccount": "111122223333" # SNS topic account 
            } 
        } 
    }
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7. Créer la rubrique .

Une fois la rubrique créée, elle apparaît dans l'écran récapitulatif Rubriques. Pour plus d'informations sur 
la création de sujets, veuillez consulter la rubrique Création d'une rubrique dans le Guide du développeur 
Amazon SNS.

Gérer les abonnements des employés

Si vous abonnez une équipe de travail à une rubrique après avoir créé l'équipe de travail, les membres 
individuels de l'équipe de travail qui ont été ajoutés à l'équipe lors de la création de cette dernière ne sont 
pas automatiquement abonnés à la rubrique. Pour de plus amples informations sur l'abonnement des 
adresses e-mail des employés à la rubrique, veuillez consulter Abonnement d'un point de terminaison à 
une rubrique Amazon SNS dans le Guide du développeur Amazon SNS.

La seule situation dans laquelle les employés sont automatiquement abonnés à votre rubrique est lorsque 
vous créez ou importez un groupe d'utilisateurs Amazon Cognito au moment où vous créez une équipe de 
travail et que vous configurez l'abonnement à la rubrique lorsque vous créez cette équipe de travail. Pour 
de plus amples informations sur la création et la gestion de vos équipes de travail avec Amazon Cognito, 
veuillez consulter Créer des équipes de travail (Console Amazon Cognito) (p. 625).

Référence des éléments HTML crowd
Les éléments HTML Crowd sont des composants web, une norme web qui extrait les fonctionnalités de 
balisage HTML, CSS et JavaScript dans une balise ou un ensemble de balises HTML. Amazon SageMaker 
offre aux clients la possibilité de concevoir leurs propres modèles de tâches personnalisées en HTML.

Comme point de départ, vous pouvez utiliser un modèle créé à l'aide d'éléments HTML crowd à partir de 
l'un des référentiels GitHub suivants :

• Example task UIs for Amazon SageMaker Ground Truth
• Over 60 example task UIs for Amazon Augmented AI (A2I)

Ces référentiels incluent des modèles conçus pour l'audio, l'image, le texte, la vidéo et d'autres types de 
tâches d'étiquetage des données et d'annotation.

Pour plus d'informations sur l'inclusion de modèles personnalisés dans Amazon SageMaker Ground 
Truth, consultez Création de flux d'étiquetage personnalisés (p. 422). Pour en savoir plus sur les 
modèles personnalisés dans Amazon Augmented AI, consultez Créer des modèles de tâches d'employé 
personnalisés (p. 3328).

Éléments HTML Crowd SageMaker
Vous trouverez ci-dessous la liste des éléments HTML Crowd qui facilitent la création d'un modèle 
personnalisé et fournissent une interface utilisateur familière pour les collaborateurs. Ces éléments sont 
pris en charge dans Ground Truth, Augmented AI et Mechanical Turk.

Rubriques
• crowd-alert (p. 642)
• crowd-badge (p. 644)
• crowd-button (p. 645)
• crowd-bounding-box (p. 647)
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• crowd-card (p. 651)
• crowd-checkbox (p. 653)
• crowd-classifier (p. 655)
• crowd-classifier-multi-select (p. 657)
• crowd-entity-annotation (p. 659)
• crowd-fab (p. 662)
• crowd-form (p. 664)
• crowd-icon-button (p. 665)
• crowd-image-classifier (p. 666)
• crowd-image-classifier-multi-select (p. 670)
• crowd-input (p. 672)
• crowd-instance-segmentation (p. 674)
• crowd-instructions (p. 678)
• crowd-keypoint (p. 680)
• Crowd-line (p. 684)
• crowd-modal (p. 687)
• crowd-polygon (p. 688)
• Crowd-polyline (p. 693)
• crowd-radio-button (p. 697)
• crowd-radio-group (p. 699)
• crowd-semantic-segmentation (p. 701)
• crowd-slider (p. 704)
• crowd-tab (p. 706)
• crowd-tabs (p. 708)
• crowd-text-area (p. 710)
• crowd-toast (p. 712)
• crowd-toggle-button (p. 713)

crowd-alert
Message qui informe l'employé d'une situation en cours.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle Liquid qui utilise l'élément <crowd-alert>. Copiez le code suivant et 
enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel navigateur pour 
prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
  <div id="errorBox"></div> 
    
  <crowd-keypoint 
    src="{{ task.input.taskObject | grant_read_access }}" 
    labels="['Item A', 'Item B', 'Item C']"         
    header="Please locate the centers of each item." 
    name="annotatedResult"> 
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    <short-instructions> 
      Describe your task briefly here and give examples 
    </short-instructions> 
    <full-instructions> 
      Give additional instructions and good/bad examples here 
    </full-instructions>    
  </crowd-keypoint>
</crowd-form>

<script> 
  var num_obj = 1; 

  document.querySelector('crowd-form').onsubmit = function(e) { 
    const keypoints = document.querySelector('crowd-keypoint').value.keypoints || 
 document.querySelector('crowd-keypoint')._submittableValue.keypoints; 
    const labels = keypoints.map(function(p) { 
      return p.label; 
    }); 

    // 1. Make sure total number of keypoints is correct. 
    var original_num_labels = document.getElementsByTagName("crowd-keypoint")
[0].getAttribute("labels"); 

    original_num_labels = original_num_labels.substring(2, original_num_labels.length - 
 2).split("\",\""); 
    var goalNumKeypoints = num_obj*original_num_labels.length; 
    if (keypoints.length != goalNumKeypoints) { 
      e.preventDefault(); 
      errorBox.innerHTML = '<crowd-alert type="error" dismissible>You must add all keypoint 
 annotations and use each label only once.</crowd-alert>'; 
      errorBox.scrollIntoView(); 
      return; 
    } 

    // 2. Make sure all labels are unique. 
    labelCounts = {}; 
    for (var i = 0; i < labels.length; i++) { 
      if (!labelCounts[labels[i]]) { 
        labelCounts[labels[i]] = 0; 
      } 
      labelCounts[labels[i]]++; 
    } 
    const goalNumSingleLabel = num_obj; 

    const numLabels = Object.keys(labelCounts).length; 

    Object.entries(labelCounts).forEach(entry => { 
      if (entry[1] != goalNumSingleLabel) { 
        e.preventDefault(); 
        errorBox.innerHTML = '<crowd-alert type="error" dismissible>You must use each label 
 only once.</crowd-alert>'; 
        errorBox.scrollIntoView(); 
      } 
    }) 
  };
</script>

Attributes

Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

dismissible

Commutateur booléen qui, s'il est présent, autorise la fermeture du message par l'employé.
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type

Chaîne qui spécifie le type de message à afficher. Les valeurs possibles sont « info » (information) (par 
défaut), « success » (réussite), « error » (erreur) et « warning » (avertissement).

Hiérarchie des éléments
Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants : aucun

Voir aussi
Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-badge
Icône flottante dans le coin supérieur droit d'un autre élément auquel elle est attachée.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle d'enquête qui utilise l'élément <crowd-badge>. Copiez le code suivant et 
enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel navigateur pour 
prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
  <crowd-image-classifier 
    name="crowd-image-classifier" 
    src="https://unsplash.com/photos/NLUkAA-nDdE" 
    header="Choose the correct category for this image." 
    categories="['Person', 'Umbrella', 'Chair', 'Dolphin']" 
  > 
    <full-instructions header="Classification Instructions"> 
      <p>Read the task carefully and inspect the image.</p> 
      <p>Choose the appropriate label that best suits the image.</p> 
    </full-instructions> 
    
    <short-instructions id="short-instructions"> 
      <p>Read the task carefully and inspect the image.</p> 
      <p>Choose the appropriate label that best suits the image.</p> 
      <crowd-badge icon="star" for="short-instructions"/> 
    </short-instructions> 
  </crowd-image-classifier>
</crowd-form>

Attributes
Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

for

Chaîne qui spécifie l'ID de l'élément auquel le badge est attaché.
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icon

Chaîne qui spécifie l'icône à afficher dans le badge. La chaîne doit être le nom d'une icône de l'ensemble 
open source iron-icons, qui est préchargé, ou l'URL d'une icône personnalisée.

Cet attribut remplace l'attribut label.

Voici un exemple de syntaxe que vous pouvez utiliser pour ajouter une icône de fer à un élément HTML
<crowd-badge>. Remplacez icon-name par le nom de l'icône que vous souhaitez utiliser dans ce jeu 
d'icônes.

<crowd-badge icon="icon-name" for="short-instructions"/>

label

Texte à afficher dans le badge. Il est recommandé d'utiliser trois caractères maximum pour que le texte 
ne dépasse pas de la zone du badge. Il est possible d'affiche une icône à la place du texte en définissant 
l'attribut icon.

Hiérarchie des éléments

Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants : aucun

Voir aussi

Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-button
Bouton avec style qui représente une action.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle d'enquête qui utilise l'élément <crowd-button>. Copiez le code suivant et 
enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel navigateur pour 
prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
  <crowd-image-classifier 
    name="crowd-image-classifier" 
    src="https://unsplash.com/photos/NLUkAA-nDdE" 
    header="Please select the correct category for this image" 
    categories="['Person', 'Umbrella', 'Chair', 'Dolphin']" 
  > 
    <full-instructions header="Classification Instructions"> 
      <p>Read the task carefully and inspect the image.</p> 
      <p>Choose the appropriate label that best suits the image.</p> 
    </full-instructions> 
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    <short-instructions> 
      <p>Read the task carefully and inspect the image.</p> 
      <p>Choose the appropriate label that best suits the image.</p> 
      <crowd-button> 
        <iron-icon icon="question-answer"/> 
      </crowd-button> 
    </short-instructions> 
  </crowd-image-classifier>
</crowd-form>

Attributes
Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

disabled

Commutateur booléen qui, s'il est présent, affiche le bouton comme étant désactivé et empêche les clics.

form-action

Commutateur qui envoie son élément parent crowd-form (p. 664) s'il est défini sur « submit », ou 
réinitialise son élément parent <crowd-form> s'il est défini sur « reset ».

href

URL d'une ressource en ligne. Utilisez cette propriété si vous avez besoin d'un lien avec style sous forme 
d'un bouton.

icon

Chaîne qui spécifie l'icône à afficher en regard du texte du bouton. La chaîne doit être le nom d'une icône 
de l'ensemble open source iron-icons, qui est préchargé. Par exemple, pour insérer l'iron-icon search, 
procédez comme suit :

<crowd-button> 
    <iron-icon icon="search"/>
</crowd-button>

L'icône est positionnée à gauche ou à droite du texte, comme spécifié par l'attribut icon-align.

Pour utiliser une icône personnalisée, voir icon-url.

icon-align

Position de l'icône à gauche ou à droite du texte du bouton. La valeur par défaut est « left » (gauche).

icon-url

URL d'une image personnalisée pour l'icône. Une image personnalisée peut être utilisée à la place de 
l'icône standard qui est spécifiée par l'attribut icon.

loading

Commutateur booléen qui, s'il est présent, affiche le bouton comme étant dans un état de chargement. Cet 
attribut a la priorité sur l'attribut disabled si les deux attributs sont présents.

cible

Si vous utilisez l'attribut href pour que le bouton fasse office de lien hypertexte vers une URL spécifique, 
l'attribut target cible, si vous le souhaitez, un cadre ou une fenêtre où l'URL avec lien doit charger.
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variant

Style général du bouton. Utilisez « primary » pour les boutons principaux, « normal » pour les boutons 
secondaires, « link » pour les boutons tertiaires ou « icon » pour afficher uniquement l'icône sans texte.

Hiérarchie des éléments
Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants : aucun

Voir aussi
Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-bounding-box
Widget permettant de dessiner des rectangles sur une image et d'attribuer une étiquette à la partie de 
l'image placée dans chaque rectangle.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle Liquid qui utilise l'élément <crowd-bounding-box>. Copiez le code suivant 
et enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel navigateur 
pour prévisualiser et interagir avec ce modèle. Pour plus d'exemples, consultez ce référentiel GitHub.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
  <crowd-bounding-box 
    name="annotatedResult" 
    src="{{ task.input.taskObject | grant_read_access }}" 
    header="Draw bounding boxes around all the cats and dogs in this image" 
    labels="['Cat', 'Dog']" 
  > 
    <full-instructions header="Bounding Box Instructions" > 
      <p>Use the bounding box tool to draw boxes around the requested target of interest:</
p> 
      <ol> 
        <li>Draw a rectangle using your mouse over each instance of the target.</li> 
        <li>Make sure the box does not cut into the target, leave a 2 - 3 pixel margin</li> 
        <li> 
          When targets are overlapping, draw a box around each object, 
          include all contiguous parts of the target in the box. 
          Do not include parts that are completely overlapped by another object. 
        </li> 
        <li> 
          Do not include parts of the target that cannot be seen, 
          even though you think you can interpolate the whole shape of the target. 
        </li> 
        <li>Avoid shadows, they're not considered as a part of the target.</li> 
        <li>If the target goes off the screen, label up to the edge of the image.</li> 
      </ol> 
    </full-instructions> 

    <short-instructions> 

647

https://codepen.io/sagemaker_crowd_html_elements/pen/XWpJGad
https://github.com/aws-samples/amazon-sagemaker-ground-truth-task-uis/tree/master/images


Amazon SageMaker Guide du développeur
Éléments HTML Crowd SageMaker

      Draw boxes around the requested target of interest. 
    </short-instructions> 
  </crowd-bounding-box>
</crowd-form>   

Attributes
Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

header

Texte à afficher au-dessus de l'image. Il s'agit généralement d'une question ou d'une instruction simple 
pour l'employé.

initial-value

Tableau d'objets JSON. Chaque objet définit un cadre de délimitation lorsque le composant est chargé. 
Chaque objet JSON du tableau comprend les propriétés suivantes : Les zones de délimitation définies au 
moyen de la propriété initial-value peuvent être ajustées et si une réponse de travail a été ajustée ou 
non est suivie via un booléen initialValueModified dans la sortie de réponse de travail.

• height : hauteur du cadre en pixels.
• label : texte attribué à la zone en tant que partie de la tâche d'étiquetage. Ce texte doit correspondre à 

l'une des étiquettes définies dans l'attribut labels de l'élément <crowd-bounding-box>.
• left : distance, en pixels, entre le coin supérieur gauche du cadre et le côté gauche de l'image.
• top : distance, en pixels, entre le coin supérieur gauche du cadre et le haut de l'image.
• width : largeur du cadre en pixels.

Vous pouvez extraire la valeur initiale du cadre de délimitation à partir d'un fichier manifeste d'une tâche 
précédente dans un modèle personnalisé à l'aide du langage de modélisation Liquid :

initial-value="[ 
  {% for box in task.input.manifestLine.label-attribute-name-from-prior-job.annotations 
 %} 
    {% capture class_id %}{{ box.class_id }}{% endcapture %} 
    {% assign label = task.input.manifestLine.label-attribute-name-from-prior-job-
metadata.class-map[class_id] %} 
    { 
      label: {{label | to_json}}, 
      left: {{box.left}}, 
      top: {{box.top}}, 
      width: {{box.width}}, 
      height: {{box.height}}, 
    }, 
  {% endfor %} 
 ]"

labels

Tableau de chaînes au format JSON. Chacune d'elles est une étiquette qu'un employé peut attribuer à la 
partie de l'image placée dans un rectangle. Limite : 10 étiquettes.

nom

Nom de ce widget. Il est utilisé en tant que clé pour la saisie du widget dans la sortie du formulaire.

src

URL de l'image sur laquelle dessiner des cadres de délimitation.
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Hiérarchie des éléments

Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants: full-instructions (p. 649), short-instructions (p. 649)

Régions

Les régions suivantes sont requises par cet élément.

full-instructions

Instructions générales concernant la procédure de tracé des cadres de délimitation.

short-instructions

Instructions importantes spécifiques à la tâche qui s'affichent à un endroit bien visible.

Sortie

La sortie suivante est prise en charge par cet élément.

boundingBoxes

Tableau d'objets JSON. Chaque objet spécifie un cadre de délimitation qui a été créé par l'employé. 
Chaque objet JSON du tableau comprend les propriétés suivantes :

• height : hauteur du cadre en pixels.
• label : texte attribué à la zone en tant que partie de la tâche d'étiquetage. Ce texte doit correspondre à 

l'une des étiquettes définies dans l'attribut labels de l'élément <crowd-bounding-box>.
• left : distance, en pixels, entre le coin supérieur gauche du cadre et le côté gauche de l'image.
• top : distance, en pixels, entre le coin supérieur gauche du cadre et le haut de l'image.
• width : largeur du cadre en pixels.

inputImageProperties

Objet JSON qui spécifie les dimensions de l'image en cours d'annotation par l'employé. Cet objet contient 
les propriétés suivantes.

• height : hauteur de l'image, en pixels.
• width : largeur de l'image, en pixels.

Example : Exemples de sorties de l'élément

Voici des exemples de sorties issus des scénarios d'utilisation courante pour cet élément.

Une étiquette, un cadre / Plusieurs étiquettes, un cadre

[ 
  { 
    "annotatedResult": { 
      "boundingBoxes": [ 
        { 
          "height": 401, 
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          "label": "Dog", 
          "left": 243, 
          "top": 117, 
          "width": 187 
        } 
      ], 
      "inputImageProperties": { 
        "height": 533, 
        "width": 800 
      } 
    } 
  }
]

Une étiquette, plusieurs cadres

[ 
  { 
    "annotatedResult": { 
      "boundingBoxes": [ 
        { 
          "height": 401, 
          "label": "Dog", 
          "left": 243, 
          "top": 117, 
          "width": 187 
        }, 
        { 
          "height": 283, 
          "label": "Dog", 
          "left": 684, 
          "top": 120, 
          "width": 116 
        } 
      ], 
      "inputImageProperties": { 
        "height": 533, 
        "width": 800 
      } 
    } 
  }
]

Plusieurs étiquettes, plusieurs cadres

[ 
  { 
    "annotatedResult": { 
      "boundingBoxes": [ 
        { 
          "height": 395, 
          "label": "Dog", 
          "left": 241, 
          "top": 125, 
          "width": 158 
        }, 
        { 
          "height": 298, 
          "label": "Cat", 
          "left": 699, 
          "top": 116, 
          "width": 101 
        } 
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      ], 
      "inputImageProperties": { 
        "height": 533, 
        "width": 800 
      } 
    } 
  }
]

Vous pouvez obtenir plusieurs étiquettes, mais seules celles qui sont utilisées apparaissent dans la sortie.

Voir aussi

Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-card
Cadre surélevé pour afficher des informations.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle conçu pour les tâches d'analyse des sentiments qui utilisent l'élément
<crowd-card> Copiez le code suivant et enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le 
fichier dans n'importe quel navigateur pour prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<style> 
  h3 { 
    margin-top: 0; 
  } 
   
  crowd-card { 
    width: 100%; 
  } 
   
  .card { 
    margin: 10px; 
  } 
   
  .left { 
    width: 70%; 
    margin-right: 10px; 
    display: inline-block; 
    height: 200px; 
  } 
   
  .right { 
    width: 20%; 
    height: 200px; 
    display: inline-block; 
  }
</style>

<crowd-form> 
  <short-instructions> 
    Your short instructions here. 
  </short-instructions> 
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  <full-instructions> 
    Your full instructions here. 
  </full-instructions> 
   
  <div class="left"> 
    <h3>What sentiment does this text convey?</h3> 
    <crowd-card> 
      <div class="card"> 
        Nothing is great. 
      </div> 
    </crowd-card> 
  </div> 
   
  <div class="right"> 
    <h3>Select an option</h3> 
     
    <select name="sentiment1" style="font-size: large" required> 
      <option value="">(Please select)</option> 
      <option>Negative</option> 
      <option>Neutral</option> 
      <option>Positive</option> 
      <option>Text is empty</option> 
    </select> 
  </div> 
   
  <div class="left"> 
    <h3>What sentiment does this text convey?</h3> 
    <crowd-card> 
      <div class="card"> 
        Everything is great! 
      </div> 
    </crowd-card> 
  </div> 
   
  <div class="right"> 
    <h3>Select an option</h3> 
     
    <select name="sentiment2" style="font-size: large" required> 
      <option value="">(Please select)</option> 
      <option>Negative</option> 
      <option>Neutral</option> 
      <option>Positive</option> 
      <option>Text is empty</option> 
    </select> 
  </div>
</crowd-form>

Attributes

Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

heading

Texte affiché en haut du cadre.

image

URL d'une image à afficher dans le cadre.

Hiérarchie des éléments

Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

652



Amazon SageMaker Guide du développeur
Éléments HTML Crowd SageMaker

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants : aucun

Voir aussi
Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-checkbox
Composant d'interface utilisateur qui peut être coché ou décoché et permet à l'utilisateur de sélectionner 
plusieurs options d'un ensemble.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle Liquid qui utilise l'élément <crowd-checkbox>. Copiez le code suivant et 
enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel navigateur pour 
prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
   
  <p>Find the official website for: <strong>{{ task.input.company }}</strong></p> 
  <p>Do not give Yelp pages, LinkedIn pages, etc.</p> 
  <p>Include the http:// prefix from the website</p> 
  <crowd-input name="website" placeholder="http://example.com"></crowd-input> 

  <crowd-checkbox name="website-found">Website Found</crowd-checkbox>

</crowd-form>

Attributes
Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

checked

Commutateur booléen qui, s'il est présent, affiche la case comme cochée.

Voici un exemple de syntx utilisée pour cocher une case par défaut.

  <crowd-checkbox name="checkedBox" value="checked" checked>This box is checked</crowd-
checkbox>

disabled

Commutateur booléen qui, s'il est présent, affiche la case comme décochée et empêche celle-ci d'être 
cochée.

Voici un exemple de syntaxe utilisée pour désactiver une case à cocher.

  <crowd-checkbox name="disabledCheckBox" value="Disabled" disabled>Cannot be selected</
crowd-checkbox>

653

https://codepen.io/sagemaker_crowd_html_elements/pen/YzNPgOL


Amazon SageMaker Guide du développeur
Éléments HTML Crowd SageMaker

nom

Chaîne utilisée pour identifier la réponse envoyée par l'employé. Cette valeur correspondra à une clé dans 
l'objet JSON qui spécifie la réponse.

obligatoire

Commutateur booléen qui, s'il est présent, nécessite une saisie de la part de l'employé.

Voici un exemple de syntaxe utilisée pour exiger une case à cocher.

  <crowd-checkbox name="work_verified" required>Instructions were clear</crowd-checkbox>

value

Chaîne utilisée comme nom pour l'état de la case à cocher dans la sortie. La valeur par défaut est « on » si 
elle n'est pas spécifiée.

Hiérarchie des éléments

Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants : aucun

Sortie

Fournit un objet JSON. La chaîne name est le nom de l'objet et la chaîne value est le nom de propriété de 
la valeur booléenne en fonction de l'état de la case à cocher. La valeur est true si elle est cochée et false si 
elle ne l'est pas.

Example : Exemples de sorties de l'élément

Utilisation de la même valeur name pour plusieurs cases.

<!-- INPUT -->   
<div><crowd-checkbox name="image_attributes" value="blurry"> Blurry </crowd-checkbox></div>
<div><crowd-checkbox name="image_attributes" value="dim"> Too Dim </crowd-checkbox></div>
<div><crowd-checkbox name="image_attributes" value="exposed"> Too Bright </crowd-
checkbox></div>

//Output with "blurry" and "dim" checked
[ 
  { 
    "image_attributes": { 
      "blurry": true, 
      "dim": true, 
      "exposed": false 
    } 
  }
]

Notez que les trois valeurs de couleur sont des propriétés d'un même objet.

Utilisation d'une valeur name différente pour chaque case.

<!-- INPUT -->
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<div><crowd-checkbox name="Stop" value="Red"> Red </crowd-checkbox></div>
<div><crowd-checkbox name="Slow" value="Yellow"> Yellow </crowd-checkbox></div>
<div><crowd-checkbox name="Go" value="Green"> Green </crowd-checkbox></div>

//Output with "Red" checked
[ 
  { 
    "Go": { 
      "Green": false 
    }, 
    "Slow": { 
      "Yellow": false 
    }, 
    "Stop": { 
      "Red": true 
    } 
  }
]

Voir aussi

Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-classifier
Widget permettant de classer du contenu autre que des images (audio, vidéo ou texte).

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle de tâche de travail HTML créé à l'aide de crowd-classifier. Cet exemple 
utilise le langage du modèle Liquid pour automatiser :

• Les catégories d'étiquettes dans le paramètre categories
• Les objets qui sont classés dans le paramètre classification-target.

Copiez le code suivant et enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans 
n'importe quel navigateur pour prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
    <crowd-classifier 
      name="category" 
      categories="{{ task.input.labels | to_json | escape }}" 
      header="What type of a document is this?" 
    > 
      <classification-target> 
        <iframe style="width: 100%; height: 600px;" src="{{ task.input.taskObject  | 
 grant_read_access }}" type="application/pdf"></iframe> 
      </classification-target> 
       
      <full-instructions header="Document Classification Instructions"> 
        <p>Read the task carefully and inspect the document.</p> 
        <p>Choose the appropriate label that best suits the document.</p> 
      </full-instructions> 
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      <short-instructions> 
        Please choose the correct category for the document 
      </short-instructions> 
    </crowd-classifier>
</crowd-form>

Attributes
Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

categories

Tableau de chaînes au format JSON, chaque chaîne étant une catégorie qu'un employé peut attribuer au 
texte. Vous devez inclure « autre » comme catégorie. Sinon, l'employé pourrait ne pas être en mesure de 
répondre.

header

Texte à afficher au-dessus de l'image. Il s'agit généralement d'une question ou d'une instruction simple 
pour l'employé.

nom

Nom de ce widget. Il est utilisé en tant que clé pour la saisie du widget dans la sortie du formulaire.

Hiérarchie des éléments
Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants: classification-target (p. 656), full-instructions (p. 656), short-instructions (p. 656)

Régions
Les régions suivantes sont prises en charge par cet élément.

classification-target

Contenu à classer par l'employé. Il peut s'agir de texte brut ou d'élément HTML. Les exemples d'utilisation 
de code HTML peuvent inclure mais sans s'y limiter l'intégration d'un lecteur vidéo ou audio, l'intégration 
d'un PDF ou une comparaison entre deux images ou plus.

full-instructions

Instructions générales concernant la procédure de classification de textes.

short-instructions

Instructions importantes spécifiques à la tâche qui s'affichent à un endroit bien visible.

Sortie
La sortie cet élément est un objet utilisant la valeur name spécifiée comme nom de propriété, et une chaîne 
de categories comme valeur de propriété.

Example : Exemples de sorties de l'élément

L'exemple suivant est une sortie de cet élément.
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[ 
  { 
    "<name>": { 
      "label": "<value>" 
    } 
  }
]

Voir aussi

Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-classifier-multi-select
Widget pour classer diverses formes de contenu, audio, vidéo ou texte, par exemple, dans une ou plusieurs 
catégories. Le contenu à classer est appelé objet.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle de tâche d'employé HTML créé à l'aide de cet élément. Copiez le code suivant 
et enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel navigateur 
pour prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
    <crowd-classifier-multi-select 
      name="category" 
      categories="['Positive', 'Negative', 'Neutral']" 
      header="Select the relevant categories" 
      exclusion-category="{ text: 'None of the above' }" 
    > 
      <classification-target> 
        {{ task.input.taskObject }} 
      </classification-target> 
       
      <full-instructions header="Text Categorization Instructions"> 
        <p><strong>Positive</strong> sentiment include: joy, excitement, delight</p> 
        <p><strong>Negative</strong> sentiment include: anger, sarcasm, anxiety</p> 
        <p><strong>Neutral</strong>: neither positive or negative, such as stating a fact</
p> 
        <p><strong>N/A</strong>: when the text cannot be understood</p> 
        <p>When the sentiment is mixed, such as both joy and sadness, choose both labels.</
p> 
      </full-instructions> 

      <short-instructions> 
       Choose all categories that are expressed by the text.  
      </short-instructions> 
    </crowd-classifier-multi-select>
</crowd-form>

Attributes

Les attributs suivants sont pris en charge par l'élément crowd-classifier-multi-select. Chaque 
attribut accepte une ou plusieurs valeurs de chaîne.
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categories

Obligatoire. Tableau de chaînes au format JSON. Chaque chaîne est une catégorie qu'un collaborateur 
peut attribuer à l'objet.

header

Obligatoire. Texte à afficher au-dessus de l'image. Il s'agit généralement d'une question ou d'une 
instruction simple pour les collaborateurs.

nom

Obligatoire. Nom de ce widget. Dans la sortie du formulaire, le nom est utilisé en tant que clé pour la saisie 
du widget.

catégorie d'exclusion

Facultatif. Chaîne au format JSON avec le format suivant : "{ text: 'default-value' }". Cet 
attribut définit une valeur par défaut que les collaborateurs peuvent choisir si aucune des étiquettes ne 
s'applique à l'objet affiché dans l'interface utilisateur de travail.

Hiérarchie des éléments

Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants: classification-target (p. 656), full-instructions (p. 656), short-instructions (p. 656)

Régions

Cet élément utilise les régions suivantes.

classification-target

Contenu à classer par l'employé. Le contenu peut être un texte brut ou un objet que vous spécifiez dans 
le modèle à l'aide de code HTML. Par exemple, vous pouvez utiliser des éléments HTML pour inclure un 
lecteur vidéo ou audio, en intégrant un fichier PDF, ou inclure une comparaison d'au moins deux images.

full-instructions

Instructions générales concernant le classement de texte.

short-instructions

Instructions importantes spécifiques à la tâche. Ces instructions sont affichées en évidence.

Sortie

La sortie cet élément est un objet utilisant la valeur name spécifiée comme nom de propriété et une chaîne 
de categories comme valeur de propriété.

Example : Exemples de sorties de l'élément

L'exemple suivant est une sortie de cet élément.

[ 
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  { 
    "<name>": { 
        labels: ["label_a", "label_b"] 
    } 
  }
]

Voir aussi

Pour plus d'informations, consultez les ressources suivantes :

• Classification de texte (plusieurs étiquettes) (p. 305)
• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-entity-annotation
Widget pour étiqueter des mots, des expressions ou des chaînes de caractères dans un texte long. Les 
travailleurs sélectionnent une étiquette et mettent en surbrillance le texte auquel elle s'applique.

Important : Widget autonome

N'utilisez pas l'élément <crowd-entity-annotation> avec l'élément <crowd-form>. Il 
contient sa propre logique de soumission de formulaire et son bouton Submit (Envoyer) .

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle d'enquête qui utilise l'élément <crowd-entity-annotation>. Copiez le 
code suivant et enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel 
navigateur pour prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-entity-annotation 
  name="crowd-entity-annotation" 
  header="Highlight parts of the text below" 
  labels="[{'label': 'person', 'shortDisplayName': 'per', 'fullDisplayName': 'Person'}, 
 {'label': 'date', 'shortDisplayName': 'dat', 'fullDisplayName': 'Date'}, {'label': 
 'company', 'shortDisplayName': 'com', 'fullDisplayName': 'Company'}]" 
  text="Amazon SageMaker Ground Truth helps you build highly accurate training datasets for 
 machine learning quickly."
> 
  <full-instructions header="Named entity recognition instructions"> 
    <ol> 
      <li><strong>Read</strong> the text carefully.</li> 
      <li><strong>Highlight</strong> words, phrases, or sections of the text.</li> 
      <li><strong>Choose</strong> the label that best matches what you have highlighted.</
li> 
      <li>To <strong>change</strong> a label, choose highlighted text and select a new 
 label.</li> 
      <li>To <strong>remove</strong> a label from highlighted text, choose the X next to 
 the abbreviated label name on the highlighted text.</li> 
      <li>You can select all of a previously highlighted text, but not a portion of it.</
li> 
    </ol> 
  </full-instructions> 

  <short-instructions> 
    Apply labels to words or phrases. 
  </short-instructions> 
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    <div id="additionalQuestions" style="margin-top: 20px"> 
      <h3> 
        What is the overall subject of this text? 
      </h3> 
      <crowd-radio-group> 
        <crowd-radio-button name="tech" value="tech">Technology</crowd-radio-button> 
        <crowd-radio-button name="politics" value="politics">Politics</crowd-radio-button> 
      </crowd-radio-group> 
    </div>
</crowd-entity-annotation>

<script> 
  document.addEventListener('all-crowd-elements-ready', () => { 
    document 
      .querySelector('crowd-entity-annotation') 
      .shadowRoot 
      .querySelector('crowd-form') 
      .form 
      .appendChild(additionalQuestions); 
  });
</script>

Attributes

Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

header

Texte à afficher au-dessus de l'image. Il s'agit généralement d'une question ou d'une instruction simple 
pour l'employé.

initial-value

Tableau d'objets au format JSON, chacun d'entre eux définissant une annotation à appliquer au texte lors 
de l'initialisation. Les objets contiennent une valeur label qui correspond à une étiquette dans l'attribut
labels, une valeur startOffset entière pour le décalage Unicode de départ de la plage étiquetée et 
une valeur endOffset entière pour le décalage Unicode de fin.

Example

[ 
  { 
    label: 'person', 
    startOffset: 0, 
    endOffset: 16 
  }, 
  ...
]

labels

Tableau d'objets au format JSON, chacun d'entre eux contenant :

• label (obligatoire) : Nom utilisé pour identifier les entités.
• fullDisplayName (facultatif) : Utilisé pour la liste d'étiquettes dans le widget de tâche. La valeur 

d'étiquette n'est pas spécifiée par défaut.
• shortDisplayName (facultatif) : Abréviation de 3 à 4 lettres à afficher au-dessus des entités 

sélectionnées. La valeur d'étiquette n'est pas spécifiée par défaut.
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shortDisplayName est fortement recommandé

Les valeurs affichées au-dessus des sélections peuvent se chevaucher et engendrer des 
difficultés à gérer les entités étiquetées dans l'espace de travail. Il est vivement recommandé 
de fournir un shortDisplayName de 3 à 4 caractères pour chaque étiquette afin d'éviter les 
chevauchements et de maintenir l'espace de travail gérable pour vos employés.

Example

[ 
  { 
    label: 'person', 
    shortDisplayName: 'per',  
    fullDisplayName: 'person' 
  }
]

nom

Sert de nom du widget dans le DOM. Il est également utilisé comme nom d'attribut d'étiquette dans la sortie 
du formulaire et le manifeste de sortie.

text

Texte à annoter. Le système de modélisation place les guillemets et les chaînes HTML dans une 
séquence d'échappement par défaut. Si votre code est déjà placé dans une séquence d'échappement 
ou l'est partiellement, consultez Filtres de variables (p. 427) pour obtenir d'autres façons de contrôler 
l'échappement.

Hiérarchie des éléments

Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments enfants: full-instructions (p. 661), short-instructions (p. 661)

Régions

Les régions suivantes sont prises en charge par cet élément.

full-instructions

Instructions générales sur la façon d'utiliser le widget.

short-instructions

Instructions importantes spécifiques à la tâche qui s'affichent à un endroit bien visible.

Sortie

La sortie suivante est prise en charge par cet élément.

entities

Objet JSON qui spécifie le début, la fin et l'étiquette d'une annotation. Cet objet contient les propriétés 
suivantes.

• label : étiquette attribuée.
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• startOffset : décalage Unicode du début du texte sélectionné.
• endOffset : décalage Unicode du premier caractère après la sélection.

Example : Exemples de sorties de l'élément

L'exemple suivant est la sortie de cet élément.

{ 
  "myAnnotatedResult": { 
    "entities": [ 
      { 
        "endOffset": 54, 
        "label": "person", 
        "startOffset": 47 
      }, 
      { 
        "endOffset": 97, 
        "label": "event", 
        "startOffset": 93 
      }, 
      { 
        "endOffset": 219, 
        "label": "date", 
        "startOffset": 212 
      }, 
      { 
        "endOffset": 271, 
        "label": "location", 
        "startOffset": 260 
      } 
    ] 
  }
}

Voir aussi

Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-fab
Bouton flottant avec une image en son centre.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle Liquid conçu pour la classification d'image qui utilise l'élément <crowd-fab>. 
Ce modèle utilise JavaScript pour permettre aux exécutants de signaler des problèmes avec l'UI de travail. 
Copiez le code suivant et enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans 
n'importe quel navigateur pour prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
<crowd-form> 
    <crowd-image-classifier  
        src="${image_url}" 
        categories="['Cat', 'Dog', 'Bird', 'None of the Above']" 
        header="Choose the correct category for the image" 
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        name="category"> 

        <short-instructions> 
            <p>Read the task carefully and inspect the image.</p> 
            <p>Choose the appropriate label that best suits the image.</p> 
            <p>If there is an issue with the image or tools, please select 
              <b>None of the Above</b>, describe the issue in the text box and click the  
              button below.</p> 
            <crowd-input label="Report an Issue" name="template-issues"></crowd-input> 
            <crowd-fab id="button1" icon="report-problem" title="Issue"/> 
        </short-instructions> 
         
        <full-instructions header="Classification Instructions"> 
            <p>Read the task carefully and inspect the image.</p> 
            <p>Choose the appropriate label that best suits the image.  
            Use the <b>None of the Above</b> option if none of the other labels suit the 
 image.</p> 
        </full-instructions> 

    </crowd-image-classifier>
</crowd-form>

<script> 
  [ 
    button1, 
  ].forEach(function(button) { 
    button.addEventListener('click', function() { 
      document.querySelector('crowd-form').submit(); 
    }); 
  });
</script>

Attributes

Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

disabled

Commutateur booléen qui, s'il est présent, affiche le bouton flottant comme étant désactivé et empêche les 
clics.

icon

Chaîne qui spécifie l'icône à afficher au centre du bouton. La chaîne doit être le nom d'une icône de 
l'ensemble open source iron-icons, qui est préchargé, ou l'URL d'une icône personnalisée.

Voici un exemple de syntaxe que vous pouvez utiliser pour ajouter une icône de fer à un élément HTML
<crowd-fab>. Remplacez icon-name par le nom de l'icône que vous souhaitez utiliser dans ce jeu 
d'icônes.

<crowd-fab "id="button1" icon="icon-name" title="Issue"/>

label

Chaîne composée d'un seul caractère, qui peut être utilisée à la place d'une icône. Les emojis ou les 
caractères multiples peuvent entraîner l'affichage d'une ellipse à la place.

title

Chaîne qui s'affiche sous la forme d'une info-bulle lorsque la souris passe sur le bouton.
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Hiérarchie des éléments

Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants : aucun

Voir aussi

Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-form
Habillage de formulaire pour toutes les tâches personnalisées. Définit et met en œuvre les actions 
importantes pour l'envoi des données de votre formulaire.

Si un crowd-button (p. 645) de type « submit » n'est pas inclus dans l'élément <crowd-form>, il sera 
ajouté automatiquement dans l'élément <crowd-form>.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle de classification d'image qui utilise l'élément <crowd-form>. Copiez le code 
suivant et enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel 
navigateur pour prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
    <crowd-image-classifier  
        src="${image_url}" 
        categories="['Cat', 'Dog', 'Bird', 'None of the Above']" 
        header="Choose the correct category for the image" 
        name="category"> 

        <short-instructions> 
            <p>Read the task carefully and inspect the image.</p> 
            <p>Choose the appropriate label that best suits the image.</p> 
        </short-instructions> 

  
        <full-instructions header="Classification Instructions"> 
            <p>Read the task carefully and inspect the image.</p> 
            <p>Choose the appropriate label that best suits the image.  
            Use the <b>None of the Above</b> option if none of the other labels suit the 
 image.</p> 
        </full-instructions> 

    </crowd-image-classifier>
</crowd-form>

Hiérarchie des éléments

Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :
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• Éléments parents : aucun
• Éléments enfants : tous les éléments du modèle d'interface utilisateur (p. 641)

Événements des éléments

L'élément crowd-form prolonge l'élément HTML standard form et il hérite de ses événements tels que
onclick et onsubmit.

Voir aussi

Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-icon-button
Bouton flottant avec une image placée en son centre. Lorsque l'utilisateur touche le bouton, un effet 
d'ondulation émane du centre du bouton.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle Liquid conçu pour la classification d'image qui utilise l'élément <crowd-
icon-button>. Ce modèle utilise JavaScript pour permettre aux exécutants de signaler des problèmes 
avec l'UI de travail. Copiez le code suivant et enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez 
le fichier dans n'importe quel navigateur pour prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
<crowd-form> 
    <crowd-image-classifier  
        src="${image_url}" 
        categories="['Cat', 'Dog', 'Bird', 'None of the Above']" 
        header="Choose the correct category for the image" 
        name="category"> 

        <short-instructions> 
            <p>Read the task carefully and inspect the image.</p> 
            <p>Choose the appropriate label that best suits the image.</p> 
            <p>If there is an issue with the image or tools, please select 
              <b>None of the Above</b>, describe the issue in the text box and click the  
              button below.</p> 
            <crowd-input label="Report an Issue" name="template-issues"/></crowd-input> 
            <crowd-icon-button id="button1" icon="report-problem" title="Issue"/> 
        </short-instructions> 
         
        <full-instructions header="Classification Instructions"> 
            <p>Read the task carefully and inspect the image.</p> 
            <p>Choose the appropriate label that best suits the image.  
            Use the <b>None of the Above</b> option if none of the other labels suit the 
 image.</p> 
        </full-instructions> 

    </crowd-image-classifier>
</crowd-form>

<script> 
  [ 
    button1, 

665

https://developer.mozilla.org/en-US/docs/Web/HTML/Element/form
https://codepen.io/sagemaker_crowd_html_elements/pen/ExZaJXE


Amazon SageMaker Guide du développeur
Éléments HTML Crowd SageMaker

  ].forEach(function(button) { 
    button.addEventListener('click', function() { 
      document.querySelector('crowd-form').submit(); 
    }); 
  });
</script>

Attributes

Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

disabled

Commutateur booléen qui, s'il est présent, affiche le bouton comme étant désactivé et empêche les clics.

icon

Chaîne qui spécifie l'icône à afficher au centre du bouton. La chaîne doit être le nom d'une icône de 
l'ensemble open source iron-icons, qui est préchargé, ou l'URL d'une icône personnalisée.

Voici un exemple de syntaxe que vous pouvez utiliser pour ajouter une icône de fer à un élément HTML
<crowd-icon-button>. Remplacez icon-name par le nom de l'icône que vous souhaitez utiliser dans 
ce jeu d'icônes.

<crowd-icon-button id="button1" icon="icon-name" title="Issue"/>

Hiérarchie des éléments

Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants : aucun

Voir aussi

Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-image-classifier
Widget pour classer une image. Utilisez l'un des formats d'image pris en charge suivants : APNG, BMP, 
GIF, ICO, JPEG, PNG ou SVG. Les images n'ont pas de limite de taille.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle de classification d'image qui utilise l'élément <crowd-image-classifier>. 
Copiez le code suivant et enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans 
n'importe quel navigateur pour prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
<crowd-form> 
    <crowd-image-classifier  
        src="${image_url}" 
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        categories="['Cat', 'Dog', 'Bird', 'None of the Above']" 
        header="Choose the correct category for the image" 
        name="category"> 

        <short-instructions> 
            <p>Read the task carefully and inspect the image.</p> 
            <p>Choose the appropriate label that best suits the image.</p> 
        </short-instructions> 

  
        <full-instructions header="Classification Instructions"> 
            <p>Read the task carefully and inspect the image.</p> 
            <p>Choose the appropriate label that best suits the image.  
            Use the <b>None of the Above</b> option if none of the other labels suit the 
 image.</p> 
        </full-instructions> 

    </crowd-image-classifier>
</crowd-form>

Attributes

Les attributs suivants sont requis par cet élément.

categories

Tableau de chaînes au format JSON. Chaque chaîne est une catégorie qu'un employé peut attribuer à 
l'image. Vous devez inclure « autre » comme catégorie afin que l'employé puisse répondre. Vous pouvez 
spécifier jusqu'à 10 catégories.

header

Texte à afficher au-dessus de l'image. Il s'agit généralement d'une question ou d'une instruction simple 
pour l'employé.

nom

Nom de ce widget. Il est utilisé en tant que clé pour la saisie du widget dans la sortie du formulaire.

overlay

Informations à superposer à l'image source. Ceci vaut pour les flux de vérification des tâches de cadre de 
délimitation, de segmentation sémantique et de segmentation d'instance.

Il s'agit d'un objet JSON contenant un objet avec le nom du type de tâche dans CamelCase comme clé. La 
valeur de cette clé est un objet qui contient les étiquettes et autres informations nécessaires de la tâche 
précédente.

Voici l'exemple d'un élément crowd-image-classifier avec des attributs pour vérifier une tâche de 
cadre de délimitation :

<crowd-image-classifier 
    name="boundingBoxClassification" 
    header="Rate the quality of the annotations based on the background section  
       in the instructions on the left hand side." 
    src="https://i.imgur.com/CIPKVJo.jpg" 
    categories="['good', 'bad', 'okay']" 
    overlay='{ 
        "boundingBox": { 
            labels: ["bird", "cat"],  
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            value: [ 
                { 
                  height: 284, 
                  label: "bird", 
                  left: 230, 
                  top: 974, 
                  width: 223 
                }, 
                { 
                  height: 69, 
                  label: "bird", 
                  left: 79, 
                  top: 889, 
                  width: 247 
                } 
            ] 
        }, 
    }'
> ... </crowd-image-classifier>

Une tâche de vérification de segmentation sémantique utiliserait la valeur overlay de la façon suivante :

<crowd-image-classifier 
  name='crowd-image-classifier' 
  categories='["good", "bad"]' 
  src='URL of image to be classified' 
  header='Please classify' 
  overlay='{ 
    "semanticSegmentation": { 
      "labels": ["Cat", "Dog", "Bird", "Cow"], 
      "labelMappings": { 
        "Bird": { 
          "color": "#ff7f0e" 
        }, 
        "Cat": { 
          "color": "#2ca02c" 
        }, 
        "Cow": { 
          "color": "#d62728" 
        }, 
        "Dog": { 
          "color": "#2acf59" 
        } 
      }, 
      "src": "URL of overlay image", 
    } 
  }'
> ... </crowd-image-classifier>

Une tâche de segmentation d'instance utiliserait la valeur overlay de la façon suivante :

<crowd-image-classifier 
  name='crowd-image-classifier' 
  categories='["good", "bad"]' 
  src='URL of image to be classified' 
  header='Please classify instances of each category' 
  overlay='{ 
    "instanceSegmentation": { 
       "labels": ["Cat", "Dog", "Bird", "Cow"], 
       "instances": [ 
        { 
         "color": "#2ca02c", 
         "label": "Cat" 
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        }, 
        { 
         "color": "#1f77b4", 
         "label": "Cat" 
        }, 
        { 
         "color": "#d62728", 
         "label": "Dog" 
        } 
       ], 
       "src": "URL of overlay image", 
    } 
  }'
> ... </crowd-image-classifier>

src

URL de l'image à classer.

Hiérarchie des éléments

Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants: full-instructions (p. 669), short-instructions (p. 669), worker-comment (p. 669)

Régions

Les régions suivantes sont utilisées par cet élément.

full-instructions

Instructions générales pour le travail sur la façon de classer une image.

short-instructions

Instructions importantes spécifiques à la tâche qui s'affichent à un endroit bien visible.

worker-comment

Utilisez ceci dans les workflows de vérification lorsque vous avez besoin de travaux pour expliquer les 
choix qui ont été faits. Utilisez le texte entre les balises d'ouverture et de fermeture pour fournir aux travaux 
des instructions sur les informations à inclure dans le commentaire.

Contient les attributs suivants :

header

Une phrase avec un appel à l'action pour laisser un commentaire. Utilisé comme texte de titre pour une 
fenêtre modale où le commentaire est ajouté.

Facultatif. La valeur par défaut est « Ajouter un commentaire. »

link-text

Ce texte apparaît sous les catégories du widget. Lorsque vous cliquez dessus, il ouvre une fenêtre modale 
dans laquelle le travail peut ajouter un commentaire.

Facultatif. La valeur par défaut est « Ajouter un commentaire. »
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placeholder

Exemple de texte dans la zone de texte du commentaire qui est écrasé lorsque le travailleur commence à 
taper. Cela n'apparaît pas en sortie si le travail laisse le champ vide.

Facultatif. Vide par défaut.

Sortie

La sortie de cet élément est une chaîne qui spécifie l'une des valeurs définies dans l'attribut categories de 
l'élément <crowd-image-classifier>.

Example : Exemples de sorties de l'élément

L'exemple suivant est une sortie de cet élément.

[ 
  { 
    "<name>": { 
      "label": "<value>" 
      "workerComment": "Comment - if no comment is provided, this field will not be 
 present"
    } 
  }
]

Voir aussi

Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-image-classifier-multi-select
Widget pour classer une image dans une ou plusieurs catégories. Utilisez l'un des formats d'image pris en 
charge suivants : APNG, BMP, GIF, ICO, JPEG, PNG ou SVG. Les images n'ont pas de limite de taille.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle de tâche de travail HTML créé à l'aide de cet élément Crowd. Copiez le code 
suivant et enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel 
navigateur pour prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
  <crowd-image-classifier-multi-select 
    name="animals" 
    categories="['Cat', 'Dog', 'Horse', 'Pig', 'Bird']" 
    src="https://images.unsplash.com/photo-1509205477838-a534e43a849f?
ixlib=rb-1.2.1&ixid=eyJhcHBfaWQiOjEyMDd9&auto=format&fit=crop&w=1998&q=80" 
    header="Please identify the animals in this image" 
    exclusion-category="{ text: 'None of the above' }" 
  > 
    <full-instructions header="Classification Instructions"> 
      <p>If more than one label applies to the image, select multiple labels.</p> 
      <p>If no labels apply, select <b>None of the above</b></p> 
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    </full-instructions> 

    <short-instructions> 
      <p>Read the task carefully and inspect the image.</p> 
      <p>Choose the appropriate label(s) that best suit the image.</p> 
    </short-instructions> 
  </crowd-image-classifier-multi-select>
</crowd-form>

Attributes

Les attributs suivants sont pris en charge par l'élément crowd-image-classifier-multi-select. 
Chaque attribut accepte une ou plusieurs valeurs de chaîne.

categories

Obligatoire. Tableau de chaînes au format JSON. Chaque chaîne est une catégorie qu'un collaborateur 
peut attribuer à l'image. Un collaborateur doit choisir au moins une catégorie et peut choisir toutes les 
catégories.

header

Obligatoire. Texte à afficher au-dessus de l'image. Il s'agit généralement d'une question ou d'une 
instruction simple pour les collaborateurs.

nom

Obligatoire. Nom de ce widget. Dans la sortie du formulaire, le nom est utilisé en tant que clé pour la saisie 
du widget.

src

Obligatoire. URL de l'image à classer.

catégorie d'exclusion

Facultatif. Chaîne au format JSON avec le format suivant : "{ text: 'default-value' }". Cet 
attribut définit une valeur par défaut que les collaborateurs peuvent choisir si aucune des étiquettes ne 
s'applique à l'image affichée dans l'interface utilisateur de travail.

Hiérarchie des éléments

Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants: full-instructions (p. 669), short-instructions (p. 669), worker-comment (p. 669)

Régions

Cet élément utilise les régions suivantes

full-instructions

Instructions générales pour le travail sur la façon de classer une image.

short-instructions

Instructions importantes spécifiques à la tâche. Ces instructions sont affichées en évidence.
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Sortie

La sortie de cet élément est une chaîne qui spécifie une ou plusieurs des valeurs définies dans l'attribut
categories de l'élément <crowd-image-classifier-multi-select>.

Example : Exemples de sorties de l'élément

L'exemple suivant est une sortie de cet élément.

[ 
  { 
    "<name>": { 
        labels: ["label_a", "label_b"] 
    } 
  }
]

Voir aussi

Pour plus d'informations, consultez les ressources suivantes :

• Classification des images (plusieurs étiquettes) (p. 293)
• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-input
Zone qui accepte la saisie de données.

Ne se ferme pas automatiquement.

Contrairement à l'élément HTML input standard, cet élément ne se ferme pas automatiquement 
en raison de la barre oblique placée avant le crochet de fermeture, par exemple <crowd-
input ... />. Pour se fermer, l'élément doit être suivi d'un </crowd-input>.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle Liquid qui utilise l'élément <crowd-input>. Copiez le code suivant et 
enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel navigateur pour 
prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
  <img style="max-width: 35vw; max-height: 50vh" src="{{ task.input.taskObject | 
 grant_read_access }}"> 
  <crowd-input name="tag1" label="Word/phrase 1" required></crowd-input> 
  <crowd-input name="tag2" label="Word/phrase 2" required></crowd-input> 
  <crowd-input name="tag3" label="Word/phrase 3" required></crowd-input> 

  <short-instructions> 
    Your custom quick instructions and examples 
  </short-instructions> 

  <full-instructions> 
    Your custom detailed instracutions and more examples 
  </full-instructions>
</crowd-form>
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Attributes

Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

allowed-pattern

Expression régulière utilisée avec l'attribut auto-validate pour ignorer les caractères saisis par l'employé qui 
ne correspondent pas.

auto-focus

Lorsque la valeur est définie sur true, le navigateur place le curseur dans la zone de saisie après le 
chargement. L'employé peut ainsi commencer sa saisie sans avoir à la sélectionner d'abord.

auto-validate

Commutateur booléen qui, s'il est présent, active la validation de la saisie. Le comportement du valideur 
peut être modifié par les attributs error-message et  allowed-pattern.

disabled

Commutateur booléen qui, s'il est présent, affiche la zone de saisie comme désactivée.

error-message

Texte à afficher sous le champ de saisie, sur le côté gauche, si la validation échoue.

label

Chaîne qui s'affiche dans un champ de texte.

Ce texte rétrécit et se déplace au-dessus du champ de texte lorsque l'employé commence sa saisie dans le 
champ ou lorsque l'attribut value est défini.

max-length

Nombre maximal de caractères accepté pour la saisie. Au-delà de cette limite, la saisie est ignorée.

min-length

Longueur minimale de la saisie dans le champ.

nom

Définit le nom de la saisie à utiliser dans le DOM et la sortie du formulaire.

placeholder

Valeur de chaîne qui est utilisée comme espace réservé pour le texte et s'affiche jusqu'à ce que l'employé 
commence à saisir des données. Elle n'est pas utilisée comme valeur par défaut.

obligatoire

Commutateur booléen qui, s'il est présent, nécessite une saisie de la part de l'employé.

type

Prend une chaînes de caractères pour définir le comportement HTML5 input-type de la saisie. 
Exemples : file et date.
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value

Ce préréglage devient la valeur par défaut si l'employé ne saisit rien. Il s'affiche dans un champ de texte.

Hiérarchie des éléments

Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants : aucun

Sortie

Fournit une chaîne de caractères name comme nom de propriété, et le texte saisi dans le champ comme 
valeur.

Example : Exemple de sortie JSON

Les valeurs de plusieurs éléments sont générés dans le même objet, avec la valeur de l'attribut name
comme nom de propriété. Les éléments sans entrée n'apparaissent pas dans la sortie. Par exemple, 
utilisons trois entrées :

<crowd-input name="tag1" label="Word/phrase 1"></crowd-input>
<crowd-input name="tag2" label="Word/phrase 2"></crowd-input>
<crowd-input name="tag3" label="Word/phrase 3"></crowd-input>

Voici la sortie avec seulement deux entrées :

[ 
  { 
    "tag1": "blue", 
    "tag2": "red" 
  }
]

Cela signifie que n'importe quel code conçu pour analyser ces résultats devrait être en mesure de gérer la 
présence ou l'absence de chaque entrée dans les réponses.

Voir aussi

Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-instance-segmentation
Widget permettant d'identifier les instances individuelles d'objets spécifiques au sein d'une image et de 
créer une superposition colorée pour chaque instance étiquetée.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle Liquid qui utilise la <crowd-instance-segmentation>. Copiez le code 
suivant et enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel 
navigateur pour prévisualiser et interagir avec ce modèle.
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<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
  <crowd-instance-segmentation 
    name="annotatedResult" 
    src="{{ task.input.taskObject | grant_read_access }}" 
    header="Please label each of the requested objects in this image" 
    labels="['Cat', 'Dog', 'Bird']" 
  > 
    <full-instructions header="Segmentation Instructions"> 
      <ol> 
          <li><strong>Read</strong> the task carefully and inspect the image.</li> 
          <li><strong>Read</strong> the options and review the examples provided to 
 understand more about the labels.</li> 
          <li><strong>Choose</strong> the appropriate label that best suits the image.</li> 
      </ol> 
    </full-instructions> 

    <short-instructions> 
      <p>Use the tools to label all instances of the requested items in the image</p> 
    </short-instructions> 
  </crowd-instance-segmentation>
</crowd-form>

Utilisez un modèle semblable au suivant pour permettre aux employés d'ajouter leurs propres catégories 
(étiquettes).

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
<crowd-form> 
  <crowd-instance-segmentation 
    id="annotator" 
    name="myTexts" 
    src="{{ task.input.taskObject | grant_read_access }}" 
    header="Click Instructions to add new labels." 
    labels="['placeholder']" 
  > 
    <short-instructions> 
      <h3>Add a label to describe each type of object in this image.</h3> 
      <h3>Cover each instance of each object with a segmentation mask.</h3> 
      <br> 
      <h3> 
        Add new label 
      </h3> 
      <crowd-input name="_customLabel" id="customLabel"></crowd-input> 
      <crowd-button id="addLabel">Add</crowd-button> 
       
      <br><br><br> 
      <h3> 
      Manage labels 
      </h3> 
      <div id="labelsSection"></div> 
    </short-instructions> 
     
    <full-instructions> 
      Describe your task in more detail here. 
    </full-instructions> 
  </crowd-instance-segmentation>
</crowd-form>

<script> 
  document.addEventListener('all-crowd-elements-ready', function(event) { 
    document.querySelector('crowd-instance-segmentation').labels = [];   
  }); 
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  function populateLabelsSection() { 
    labelsSection.innerHTML = ''; 
    annotator.labels.forEach(function(label) { 
      const labelContainer = document.createElement('div'); 
      labelContainer.innerHTML = label + ' <a href="javascript:void(0)">(Delete)</a>'; 
      labelContainer.querySelector('a').onclick = function() { 
        annotator.labels = annotator.labels.filter(function(l) { 
          return l !== label; 
        }); 
        populateLabelsSection(); 
      }; 
      labelsSection.appendChild(labelContainer); 
    }); 
  } 

  addLabel.onclick = function() { 
    annotator.labels = annotator.labels.concat([customLabel.value]); 
    customLabel.value = null; 
     
    populateLabelsSection(); 
  };
</script>

Attributes
Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

header

Texte à afficher au-dessus de l'image. Il s'agit généralement d'une question ou d'une instruction simple 
pour l'employé.

labels

Tableau de chaînes au format JSON, chacune étant une étiquette qu'une application de travail peut 
attribuer à une instance d'un objet dans l'image. Les applications de travail peuvent générer des 
couleurs de superposition différentes pour chaque instance correspondante en sélectionnant « add 
instance » (ajouter une instance) sous l'étiquette dans l'outil.

nom

Nom de ce widget. Il est utilisé comme clé pour l'étiquetage des données dans la sortie du formulaire.

src

URL de l'image à étiqueter.

initial-value
Objet JSON contenant les mappages de couleurs d'une tâche de segmentation d'instance précédente et un 
lien vers la sortie de l'image de superposition par la tâche précédente. Incluez ceci lorsque vous souhaitez 
qu'un travail humain vérifie les résultats d'une tâche d'étiquetage antérieure et l'adapte si nécessaire.

L'attribut ressemble à ce qui suit :

  initial-value="{ 
    "instances": [ 
      { 
        "color": "#2ca02c", 
        "label": "Cat" 
      }, 
      { 
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        "color": "#1f77b4", 
        "label": "Cat" 
      }, 
      { 
        "color": "#d62728", 
        "label": "Dog" 
      } 
    ], 
    "src": {{ "S3 file URL for image" | grant_read_access }} 
  }"

Hiérarchie des éléments

Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants: full-instructions (p. 677), short-instructions (p. 677)

Régions

Les régions suivantes sont prises en charge par cet élément.

full-instructions

Instructions générales concernant la procédure de segmentation des images.

short-instructions

Instructions importantes spécifiques à la tâche qui s'affichent à un endroit bien visible.

Sortie

La sortie suivante est prise en charge par cet élément.

labeledImage

Objet JSON contant un PNG encodé en Base64 des étiquettes.

Instances

Tableau JSON contenant les objets avec les étiquettes et les couleurs des instances.

• color : valeur hexadécimale de la couleur RGB de l'étiquette dans l'labeledImage PNG.
• label : étiquette donnée à la ou aux superpositions utilisant cette couleur. Cette valeur peut se répéter, 

car les différentes instances de l'étiquette sont identifiées par leur couleur unique.

inputImageProperties

Objet JSON qui spécifie les dimensions de l'image en cours d'annotation par l'employé. Cet objet contient 
les propriétés suivantes.

• height : hauteur de l'image, en pixels.
• width : largeur de l'image, en pixels.

Example : Exemples de sorties de l'élément

L'exemple suivant est une sortie de cet élément.
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[ 
  { 
    "annotatedResult": { 
      "inputImageProperties": { 
        "height": 533, 
        "width": 800 
      }, 
      "instances": [ 
        { 
          "color": "#1f77b4", 
          "label": "<Label 1>":  
        }, 
        { 
          "color": "#2ca02c", 
          "label": "<Label 1>":  
        }, 
        { 
          "color": "#ff7f0e", 
          "label": "<Label 3>":  
        }, 
      ], 
      "labeledImage": { 
        "pngImageData": "<Base-64 Encoded Data>" 
      } 
    } 
  }
]

Voir aussi

Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-instructions
Élément qui affiche des instructions sur les trois pages à onglets, Summary (Récapitulatif), Detailed 
Instructions (Instructions détaillées) et Examples (Exemples), lorsque l'employé clique sur un lien ou un 
bouton.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle Liquid qui a utilisé l'élément <crowd-instructions>. Copiez le code 
suivant et enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel 
navigateur pour prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
   <crowd-instructions link-text="View instructions" link-type="button"> 
    <short-summary> 
      <p>Given an image, write three words or short phrases that summarize its contents.</
p> 
    </short-summary> 
    <detailed-instructions> 
      <p>Imagine that you are describing an image to a friend or tagging it for a news 
 website. Provide three specific words or short phrases that describe it.</p> 
    </detailed-instructions> 
    <positive-example> 
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      <p><img src="https://s3.amazonaws.com/cv-demo-images/highway.jpg"/></p> 
      <p> 
       <ul> 
        <li>Highway</li> 
        <li>Cars</li> 
        <li>Gas station</li> 
       </ul> 
      </p> 
    </positive-example> 
    <negative-example> 
      <p><img src="https://s3.amazonaws.com/cv-demo-images/highway.jpg"/></p> 
      <p> 
       These are not specific enough: 
       <ol> 
        <li>Trees</li> 
        <li>Outside</li> 
        <li>Daytime</li> 
       </ol> 
      </p> 
    </negative-example> 
 </crowd-instructions> 
    <p><strong>Instructions: </strong>Given an image, write three words or short phrases 
 that summarize its contents.</p> 
    <p>If someone were to see these three words or phrases, they should understand the 
 subject and context of the image, as well as any important actions.</p> 
 <p>View the instructions for detailed instructions and examples.</p> 
 <p><img style="max-width: 100%; max-height: 100%" src="{{ task.input.taskObject | 
 grant_read_access }}"></p> 
  <crowd-input name="tag1" label="Word/phrase 1" required></crowd-input> 
  <crowd-input name="tag2" label="Word/phrase 2" required></crowd-input> 
  <crowd-input name="tag3" label="Word/phrase 3" required></crowd-input>
</crowd-form>

Attributes
Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

link-text

Texte à afficher pour ouvrir les instructions. La valeur par défaut est Click for instructions (Cliquez pour 
afficher les instructions).

link-type

Chaîne qui spécifie le type de déclencheur pour les instructions. Les valeurs possibles sont « link » (lien) 
(par défaut) et « button » (bouton).

Hiérarchie des éléments
Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants : aucun

Régions
Les régions suivantes sont prises en charge par cet élément.

detailed-instructions

Contenu qui fournit des instructions spécifiques pour une tâche. Il s'affiche sur la page de l'onglet 
« Detailed Instructions » (Instructions détaillées).
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negative-example

Contenu qui fournit des exemples de tâches mal réalisées. Il s'affiche sur la page de l'onglet 
« Examples » (Exemples). Plusieurs exemples peuvent être fournis au sein de cet élément.

positive-example

Contenu qui fournit des exemples de tâches bien réalisées. Il s'affiche sur la page de l'onglet 
« Examples » (Exemples).

short-summary

Bref résumé de la tâche qui doit être effectuée. Il s'affiche sur la page de l'onglet 
« Summary » (Récapitulatif). Plusieurs exemples peuvent être fournis au sein de cet élément.

Voir aussi

Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-keypoint
Génère un outil pour sélectionner et annoter les points clés d'une image.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle Liquid qui utilise l'élément <crowd-keypoint>. Copiez le code suivant et 
enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel navigateur pour 
prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
  <div id="errorBox"></div> 
    
  <crowd-keypoint 
    src="{{ task.input.taskObject | grant_read_access }}" 
    labels="['Item A', 'Item B', 'Item C']"         
    header="Please locate the centers of each item." 
    name="annotatedResult"> 
    <short-instructions> 
      Describe your task briefly here and give examples 
    </short-instructions> 
    <full-instructions> 
      Give additional instructions and good/bad examples here 
    </full-instructions>    
  </crowd-keypoint>
</crowd-form>

<script> 
  var num_obj = 1; 

  document.querySelector('crowd-form').onsubmit = function(e) { 
    const keypoints = document.querySelector('crowd-keypoint').value.keypoints || 
 document.querySelector('crowd-keypoint')._submittableValue.keypoints; 
    const labels = keypoints.map(function(p) { 
      return p.label; 
    }); 
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    // 1. Make sure total number of keypoints is correct. 
    var original_num_labels = document.getElementsByTagName("crowd-keypoint")
[0].getAttribute("labels"); 

    original_num_labels = original_num_labels.substring(2, original_num_labels.length - 
 2).split("\",\""); 
    var goalNumKeypoints = num_obj*original_num_labels.length; 
    if (keypoints.length != goalNumKeypoints) { 
      e.preventDefault(); 
      errorBox.innerHTML = '<crowd-alert type="error" dismissible>You must add all keypoint 
 annotations and use each label only once.</crowd-alert>'; 
      errorBox.scrollIntoView(); 
      return; 
    } 

    // 2. Make sure all labels are unique. 
    labelCounts = {}; 
    for (var i = 0; i < labels.length; i++) { 
      if (!labelCounts[labels[i]]) { 
        labelCounts[labels[i]] = 0; 
      } 
      labelCounts[labels[i]]++; 
    } 
    const goalNumSingleLabel = num_obj; 

    const numLabels = Object.keys(labelCounts).length; 

    Object.entries(labelCounts).forEach(entry => { 
      if (entry[1] != goalNumSingleLabel) { 
        e.preventDefault(); 
        errorBox.innerHTML = '<crowd-alert type="error" dismissible>You must use each label 
 only once.</crowd-alert>'; 
        errorBox.scrollIntoView(); 
      } 
    }) 
  };
</script>

Attributes

Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

header

Texte à afficher au-dessus de l'image. Il s'agit généralement d'une question ou d'une instruction simple 
pour l'employé.

initial-value

Tableau, au format JSON, des keypoints à appliquer à l'image au démarrage. Par exemple :

initial-value="[ 
  { 
    'label': 'Left Eye', 
    'x': 1022, 
    'y': 429 
  }, 
  { 
    'label': 'Beak', 
    'x': 941, 
    'y': 403 
  }
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]

Note

Veuillez noter que les valeurs d'étiquette utilisées dans cet attribut doivent avoir une valeur 
correspondante dans l'attribut labels ou le point ne sera pas rendu.

labels

Un tableau de chaînes au format JSON à utiliser comme étiquette pour l'annotation des points clés.

nom

Chaîne utilisée pour identifier la réponse envoyée par l'employé. Cette valeur correspondra à une clé dans 
l'objet JSON qui spécifie la réponse.

src

La source URL de l'image à annoter.

Hiérarchie des éléments

Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants: full-instructions (p. 682), short-instructions (p. 682)

Régions

Les régions suivantes sont requises par cet élément.

full-instructions

Instructions générales concernant la procédure d'annotation des images.

short-instructions

Instructions importantes spécifiques à la tâche qui s'affichent à un endroit bien visible.

Sortie

La sortie suivante est prise en charge par cet élément.

inputImageProperties

Objet JSON qui spécifie les dimensions de l'image en cours d'annotation par l'employé. Cet objet contient 
les propriétés suivantes.

• height : hauteur de l'image, en pixels.
• width : largeur de l'image, en pixels.

keypoints

Tableau d'objets JSON contenant les coordonnées et l'étiquette d'un point clé. Chaque objet contient les 
propriétés suivantes :
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• label : étiquette attribuée au point clé.
• x : coordonnée X, en pixels, du point clé sur l'image.
• y : coordonnée Y, en pixels, du point clé sur l'image.

Note

Les coordonnées X et Y sont basées sur l'angle supérieur gauche de l'image équivalent à une 
valeur de 0,0.

Example : Exemples de sorties de l'élément

L'exemple suivant est une sortie de cet élément.

[ 
  { 
    "crowdKeypoint": { 
      "inputImageProperties": { 
        "height": 1314, 
        "width": 962 
      }, 
      "keypoints": [ 
        { 
          "label": "dog", 
          "x": 155, 
          "y": 275 
        }, 
        { 
          "label": "cat", 
          "x": 341, 
          "y": 447 
        }, 
        { 
          "label": "cat", 
          "x": 491, 
          "y": 513 
        }, 
        { 
          "label": "dog", 
          "x": 714, 
          "y": 578 
        }, 
        { 
          "label": "cat", 
          "x": 712, 
          "y": 763 
        }, 
        { 
          "label": "cat", 
          "x": 397, 
          "y": 814 
        } 
      ] 
    } 
  }
]

Vous pouvez obtenir plusieurs étiquettes, mais seules celles qui sont utilisées apparaissent dans la sortie.

Voir aussi

Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

683



Amazon SageMaker Guide du développeur
Éléments HTML Crowd SageMaker

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

Crowd-line
Widget pour tracer des lignes sur une image. Chaque ligne est associée à une étiquette, et les données en 
sortie indiquent les points de départ et de fin de chaque ligne.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle Liquid qui utilise l'élément <crowd-line>. Copiez le code suivant et 
enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel navigateur pour 
prévisualiser et interagir avec ce modèle. Pour plus d'exemples, consultez ce référentiel GitHub.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
  <crowd-line 
    name="crowdLine" 
    src="{{ task.input.taskObject | grant_read_access }}" 
    header="Add header here to describe the task" 
    labels="['car','pedestrian','street car']" 
  > 
    <short-instructions> 
        <p>Read the task carefully and inspect the image.</p> 
        <p>Choose the appropriate label that best suits the image.</p> 
        <p>Draw a line on each objects that the label applies to.</p> 
    </short-instructions> 

    <full-instructions> 
        <p>Read the task carefully and inspect the image.</p> 
        <p>Choose the appropriate label that best suits the image.  
        <p>Draw a line along each object that the image applies to. 
            Make sure that the line does not extend beyond the boundaries 
            of the object. 
        </p> 
        <p>Each line is defined by a starting and ending point. Carefully 
        place the starting and ending points on the boundaries of the object.</p> 
    </full-instructions> 
     
  </crowd-line>
</crowd-form>

Attributes

Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

header

Facultatif. Texte à afficher au-dessus de l'image. Il s'agit généralement d'une question ou d'une instruction 
simple pour l'employé.

initial-value

Facultatif. Tableau d'objets JSON, chaque objet définissant un cadre de délimitation lorsque le composant 
est chargé. Chaque objet JSON du tableau comprend les propriétés suivantes :

• label : texte attribué à la ligne en tant que partie de la tâche d'étiquetage. Ce texte doit correspondre à 
l'une des étiquettes définies dans l'attribut labels de l'élément <crowd-line>.
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• vertices : les coordonnées de pixel x et y des points de départ et de fin de la ligne, par rapport au coin 
supérieur gauche de l'image.

initial-value="{ 
    lines: [ 
    { 
        label: 'sideline', // label of this line annotation 
        vertices:[         // an array of vertices which decide the position of the line 
        { 
            x: 84, 
            y: 110 
        }, 
        { 
            x: 60, 
            y: 100 
        } 
        ] 
    }, 
    { 
        label: 'yardline', 
        vertices:[        
        { 
            x: 651, 
            y: 498 
        }, 
        { 
            x: 862, 
            y: 869 
        } 
        ] 
    } 
   ]
}"

Les lignes définies au moyen de la propriété initial-value peuvent être ajustées. L'ajustement d'une 
réponse d'employé est suivi au moyen d'un booléen initialValueModified dans la sortie de la 
réponse d'employé.

labels

Obligatoire. Tableau de chaînes au format JSON, chaque chaîne étant une étiquette qu'un employé peut 
attribuer à une ligne.

Limit : 10 étiquettes

label-colors

Facultatif. Tableau de chaînes. Chaque chaîne est un code hexadécimal (hex) pour une étiquette.

nom

Obligatoire. Nom de ce widget. Il est utilisé en tant que clé pour la saisie du widget dans la sortie du 
formulaire.

src

Obligatoire. L'URL de l'image sur laquelle tracer des lignes.

Régions
Les régions suivantes sont requises par cet élément.
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full-instructions

Instructions générales sur la façon de tracer des lignes.

short-instructions

Instructions importantes spécifiques à la tâche qui s'affichent à un endroit bien visible.

Hiérarchie des éléments

Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants: short-instructions (p. 686), full-instructions (p. 686)

Sortie

inputImageProperties

Objet JSON qui spécifie les dimensions de l'image en cours d'annotation par l'employé. Cet objet contient 
les propriétés suivantes.

• height : hauteur de l'image, en pixels.
• width : largeur de l'image, en pixels.

lines

Tableau JSON contenant des objets avec les étiquettes et les sommets des lignes.

• label : étiquette donnée à une ligne.
• vertices : les coordonnées de pixel x et y des points de départ et de fin de la ligne, par rapport au coin 

supérieur gauche de l'image.

Example : Exemples de sorties de l'élément

L'exemple suivant est une sortie de cet élément.

{ 
    "crowdLine": { //This is the name you set for the crowd-line 
      "inputImageProperties": { 
        "height": 1254, 
        "width": 2048 
      }, 
      "lines": [ 
        { 
          "label": "yardline", 
          "vertices": [  
            { 
              "x": 58, 
              "y": 295 
            }, 
            { 
              "x": 1342, 
              "y": 398 
            } 
          ] 
        }, 
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        { 
          "label": "sideline", 
          "vertices": [ 
            { 
              "x": 472, 
              "y": 910 
            }, 
            { 
              "x": 1480, 
              "y": 600 
            } 
          ] 
        } 
      ] 
    } 
  }

Voir aussi

Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-modal
Petite fenêtre qui s'affiche à l'écran lorsqu'on l'ouvre.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de syntaxe que vous pouvez utiliser avec l'élément <crowd-modal>. Copiez le code 
suivant et enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel 
navigateur pour prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-modal
link-text = "See Examples"
link-type = "button">
Example Modal Text</crowd-modal>

Attributes

Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

link-text

Texte à afficher pour ouvrir la boîte de dialogue modale. La valeur par défaut est « Click to open 
modal » (Cliquez pour ouvrir la boîte de dialogue modale).

link-type

Chaîne qui spécifie le type de déclencheur pour la boîte de dialogue modale. Les valeurs possibles sont 
« link » (lien) (par défaut) et « button » (bouton).

Hiérarchie des éléments

Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :
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• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants : aucun

Voir aussi
Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-polygon
Widget permettant de dessiner des polygones sur une image et d'attribuer une étiquette à la partie de 
l'image placée dans chaque polygone.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle Liquid qui utilise l'élément <crowd-polygon>. Copiez le code suivant et 
enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel navigateur pour 
prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
  <crowd-polygon 
    name="annotatedResult" 
    src="{{ task.input.taskObject | grant_read_access }}" 
    header="Draw a polygon around each of the requested target(s) of interest" 
    labels="['Cat', 'Dog', 'Bird']" 
  > 
    <full-instructions header="Polygon instructions"> 
      <ul> 
        <li>Make the polygon tight around the object</li> 
        <li>You need to select a label before starting a polygon</li> 
        <li>You will need to select a label again after completing a polygon</li> 
        <li>To select a polygon, you can click on its borders</li> 
        <li>You can start drawing a polygon from inside another polygon</li> 
        <li>You can undo and redo while you're drawing a polygon to go back and forth 
 between points you've placed</li> 
        <li>You are prevented from drawing lines that overlap other lines from the same 
 polygon</li> 
      </ul> 
    </full-instructions> 

    <short-instructions> 
      <p>Draw a polygon around each of the requested target(s) of interest</p> 
      <p>Make the polygon tight around the object</p> 
    </short-instructions> 
  </crowd-polygon>
</crowd-form>

Attributes
Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

header

Texte à afficher au-dessus de l'image. Il s'agit généralement d'une question ou d'une instruction simple 
pour l'employé.
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labels

Tableau de chaînes au format JSON. Chacune d'elles est une étiquette qu'un employé peut attribuer à la 
partie de l'image placée dans un polygone.

nom

Nom de ce widget. Il est utilisé en tant que clé pour la saisie du widget dans la sortie du formulaire.

src

L'URL de l'image sur laquelle dessiner des polygones.

initial-value

Tableau d'objets JSON. Chaque objet définit un polygone à dessiner lorsque le composant est chargé. 
Chaque objet JSON du tableau comprend les propriétés suivantes :

• label : texte attribué au polygone en tant que partie de la tâche d'étiquetage. Ce texte doit correspondre à 
l'une des étiquettes définies dans l'attribut labels de l'élément <crowd-polygon>.

• vertices : tableau d'objets JSON. Chaque objet contient une valeur de coordonnées X et Y d'un point du 
polygone.

Example

Un attribut initial-value peut ressembler à ceci :

initial-value =  
  '[ 
     { 
     "label": "dog", 
     "vertices":  
       [ 
         { 
            "x": 570, 
            "y": 239 
         }, 
        ...  
         { 
            "x": 759, 
            "y": 281 
         } 
       ] 
     } 
  ]'

Comme les chaînes de caractères JSON se trouvent dans un élément HTML, elles doivent être encadrées 
par des guillemets simples ou doubles. Dans l'exemple ci-dessus, des guillemets simples sont utilisés 
pour entourer le fichier JSON et des guillemets doubles sont utilisés dans le fichier JSON lui-même. Si 
vous devez combiner les guillemets simples et doubles dans votre fichier JSON, remplacez-les par leurs 
codes d'entité HTML (&quot; pour les guillemets doubles, &#39; pour les guillemets simples) afin de les 
échapper sans problème.

Hiérarchie des éléments

Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
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• Éléments enfants: full-instructions (p. 690), short-instructions (p. 690)

Régions

Les zones suivantes sont obligatoires :

full-instructions

Instructions générales concernant la procédure de tracé des polygones.

short-instructions

Instructions importantes spécifiques à la tâche qui s'affichent à un endroit bien visible.

Sortie

La sortie suivante est prise en charge par cet élément.

polygons

Tableau d'objets JSON. Chaque objet décrit un polygone qui a été créé par l'employé. Chaque objet JSON 
du tableau comprend les propriétés suivantes :

• label : texte attribué au polygone en tant que partie de la tâche d'étiquetage.
• vertices : tableau d'objets JSON. Chaque objet contient une valeur de coordonnées X et Y d'un point du 

polygone. L'angle supérieur gauche de l'image possède une valeur de 0,0.

inputImageProperties

Objet JSON qui spécifie les dimensions de l'image en cours d'annotation par l'employé. Cet objet contient 
les propriétés suivantes.

• height : hauteur de l'image, en pixels.
• width : largeur de l'image, en pixels.

Example : Exemples de sorties de l'élément

Voici des exemples de sorties issus des scénarios d'utilisation courante pour cet élément.

Une étiquette, un polygone

{ 
    "annotatedResult":  
    { 
      "inputImageProperties": { 
        "height": 853, 
        "width": 1280 
      }, 
      "polygons":  
      [ 
        { 
          "label": "dog", 
          "vertices":  
          [ 
            { 
              "x": 570, 
              "y": 239 
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            }, 
            { 
              "x": 603, 
              "y": 513 
            }, 
            { 
              "x": 823, 
              "y": 645 
            }, 
            { 
              "x": 901, 
              "y": 417 
            }, 
            { 
              "x": 759, 
              "y": 281 
            } 
          ] 
        } 
      ] 
    } 
  }
]

Une étiquette, plusieurs polygones

[ 
  { 
    "annotatedResult": { 
      "inputImageProperties": { 
        "height": 853, 
        "width": 1280 
      }, 
      "polygons": [ 
        { 
          "label": "dog", 
          "vertices": [ 
            { 
              "x": 570, 
              "y": 239 
            }, 
            { 
              "x": 603, 
              "y": 513 
            }, 
            { 
              "x": 823, 
              "y": 645 
            }, 
            { 
              "x": 901, 
              "y": 417 
            }, 
            { 
              "x": 759, 
              "y": 281 
            } 
          ] 
        }, 
        { 
          "label": "dog", 
          "vertices": [ 
            { 
              "x": 870, 
              "y": 278 
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            }, 
            { 
              "x": 908, 
              "y": 446 
            }, 
            { 
              "x": 1009, 
              "y": 602 
            }, 
            { 
              "x": 1116, 
              "y": 519 
            }, 
            { 
              "x": 1174, 
              "y": 498 
            }, 
            { 
              "x": 1227, 
              "y": 479 
            }, 
            { 
              "x": 1179, 
              "y": 405 
            }, 
            { 
              "x": 1179, 
              "y": 337 
            } 
          ] 
        } 
      ] 
    } 
  }
]

Plusieurs étiquettes, plusieurs polygones

[ 
  { 
    "annotatedResult": { 
      "inputImageProperties": { 
        "height": 853, 
        "width": 1280 
      }, 
      "polygons": [ 
        { 
          "label": "dog", 
          "vertices": [ 
            { 
              "x": 570, 
              "y": 239 
            }, 
            { 
              "x": 603, 
              "y": 513 
            }, 
            { 
              "x": 823, 
              "y": 645 
            }, 
            { 
              "x": 901, 
              "y": 417 
            }, 
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            { 
              "x": 759, 
              "y": 281 
            } 
          ] 
        }, 
        { 
          "label": "cat", 
          "vertices": [ 
            { 
              "x": 870, 
              "y": 278 
            }, 
            { 
              "x": 908, 
              "y": 446 
            }, 
            { 
              "x": 1009, 
              "y": 602 
            }, 
            { 
              "x": 1116, 
              "y": 519 
            }, 
            { 
              "x": 1174, 
              "y": 498 
            }, 
            { 
              "x": 1227, 
              "y": 479 
            }, 
            { 
              "x": 1179, 
              "y": 405 
            }, 
            { 
              "x": 1179, 
              "y": 337 
            } 
          ] 
        } 
      ] 
    } 
  }
]

Vous pouvez obtenir plusieurs étiquettes, mais seules celles qui sont utilisées apparaissent dans la sortie.

Voir aussi
Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

Crowd-polyline
Widget pour tracer des lignes brisées ou des lignes sur une image. Chaque ligne brisée est associée à une 
étiquette et peut comprendre deux sommets ou plus. Une ligne brisée peut se couper elle-même et ses 
points de départ et de fin peuvent se trouver n'importe où sur l'image.
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Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle Liquid qui utilise l'élément <crowd-polyline>. Copiez le code suivant et 
enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel navigateur pour 
prévisualiser et interagir avec ce modèle. Pour plus d'exemples, consultez ce référentiel GitHub.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
  <crowd-polyline 
    name="crowdPolyline" 
    src="{{ task.input.taskObject | grant_read_access }}" 
    header="Add header here to describe the task" 
    labels="['car','pedestrian','street car']" 
  > 
    <full-instructions> 
        <p>Read the task carefully and inspect the image.</p> 
        <p>Choose the appropriate label that best suits the image.</p> 
        <p>Draw a polyline around the boundaries of all objects 
        that the label applies to.</p> 
        <p>Use the <b>Enter</b> key to complete a polyline.</p> 
        <p>Make sure that the polyline fits tightly around the boundary 
        of the object.</p> 
    </full-instructions> 

    <short-instructions> 
        <p>Read the task carefully and inspect the image.</p> 
        <p>Review the tool guide to learn how to use the polyline tool.</p> 
        <p>Choose the appropriate label that best suits the image.</p> 
        <p>To draw a polyline, select a label that applies to an object of interest  
            and add a single point to the photo by clicking on that point. Continue to  
            draw the polyline around the object by adding additional points 
            around the object boundary.</p> 
        <p>After you place the final point on the polyline, press <b>Enter</b> on your 
        keyboard to complete the polyline.</p> 

    </short-instructions> 
  </crowd-polyline>
</crowd-form>

Attributes

Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

header

Facultatif. Texte à afficher au-dessus de l'image. Il s'agit généralement d'une question ou d'une instruction 
simple pour l'employé.

initial-value

Facultatif. Tableau d'objets JSON, chaque objet définissant une ligne brisée lorsque le composant est 
chargé. Chaque objet JSON du tableau comprend les propriétés suivantes :

• label : texte attribué à la ligne brisée en tant que partie de la tâche d'étiquetage. Ce texte doit 
correspondre à l'une des étiquettes définies dans l'attribut labels de l'élément <crowd-polyline>.

• vertices : les coordonnées de pixel x et y des sommets d'une ligne brisée, par rapport au coin supérieur 
gauche de l'image.

 initial-value= "{ 

694

https://codepen.io/sagemaker_crowd_html_elements/pen/PoWwvyJ
https://github.com/aws-samples/amazon-sagemaker-ground-truth-task-uis/tree/master/images


Amazon SageMaker Guide du développeur
Éléments HTML Crowd SageMaker

    polylines: [ 
    { 
        label: 'sideline', // label of this line annotation 
        vertices:[         // an array of vertices which decide the position of the line 
        { 
            x: 84, 
            y: 110 
        }, 
        { 
            x: 60, 
            y: 100 
        } 
        ] 
    }, 
    { 
        label: 'yardline', 
        vertices:[        
        { 
            x: 651, 
            y: 498 
        }, 
        { 
            x: 862, 
            y: 869 
        }, 
        { 
            x: 1000, 
            y: 869 
        } 
        ] 
    } 
   ]
}"

Les lignes brisées définies au moyen de la propriété initial-value peuvent être ajustées. L'ajustement 
d'une réponse d'employé est suivi au moyen d'un booléen initialValueModified dans la sortie de la 
réponse d'employé.

labels

Obligatoire. Tableau de chaînes au format JSON, chaque chaîne étant une étiquette qu'un employé peut 
attribuer à une ligne.

Limit : 10 étiquettes

label-colors

Facultatif. Tableau de chaînes. Chaque chaîne est un code hexadécimal (hex) pour une étiquette.

nom

Obligatoire. Nom de ce widget. Il est utilisé en tant que clé pour la saisie du widget dans la sortie du 
formulaire.

src

Obligatoire. L'URL de l'image sur laquelle tracer des lignes brisées.

Régions

Les régions suivantes sont requises par cet élément.
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full-instructions

Instructions générales sur la façon de tracer des lignes brisées.

short-instructions

Instructions importantes spécifiques à la tâche qui s'affichent à un endroit bien visible.

Hiérarchie des éléments

Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants: short-instructions (p. 696), full-instructions (p. 696)

Sortie

inputImageProperties

Objet JSON qui spécifie les dimensions de l'image en cours d'annotation par l'employé. Cet objet contient 
les propriétés suivantes.

• height : hauteur de l'image, en pixels.
• width : largeur de l'image, en pixels.

polylines

Tableau JSON contenant des objets avec les étiquettes et les sommets des lignes brisées.

• label : étiquette donnée à une ligne.
• vertices : les coordonnées de pixel x et y des sommets d'une ligne brisée, par rapport au coin supérieur 

gauche de l'image.

Example : Exemples de sorties de l'élément

L'exemple suivant est une sortie de cet élément.

 { 
    "crowdPolyline": { //This is the name you set for the crowd-polyline 
      "inputImageProperties": { 
        "height": 1254, 
        "width": 2048 
      }, 
      "polylines": [ 
        { 
          "label": "sideline", 
          "vertices": [ 
            { 
              "x": 651, 
              "y": 498 
            }, 
            { 
              "x": 862, 
              "y": 869 
            }, 
            { 
              "x": 1449, 
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              "y": 611 
            } 
          ] 
        }, 
        { 
          "label": "yardline", 
          "vertices": [ 
            { 
              "x": 1148, 
              "y": 322 
            }, 
            { 
              "x": 1705, 
              "y": 474 
            }, 
            , 
            { 
              "x": 1755, 
              "y": 474 
            } 
          ] 
        } 
      ] 
    } 
  }

Voir aussi

Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-radio-button
Bouton qui peut être coché ou décoché. Lorsque les boutons radio appartiennent à un groupe, seul un 
bouton radio du groupe peut être coché à tout moment. Voici un exemple de configuration d'un élément
crowd-radio-button à l'intérieur d'un élément crowd-radio-group.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de syntaxe que vous pouvez utiliser avec l'élément <crowd-radio-button>. Copiez le 
code suivant et enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel 
navigateur pour prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
<crowd-form>
<crowd-radio-group> 
    <crowd-radio-button name="tech" value="tech">Technology</crowd-radio-button> 
    <crowd-radio-button name="politics" value="politics">Politics</crowd-radio-button>
</crowd-radio-group>
</crowd-form>

L'exemple précédent est visible dans un modèle de tâche de travail personnalisé dans cet exemple 
GitHub : modèle personnalisé de tâche d'étiquetage de reconnaissance d'entité.

Les boutons radio de l'élément HTML Crowd ne prennent pas en charge la balise HTML ., required. 
Pour que la sélection d'un bouton radio soit requise, utilisez des éléments <input type="radio">
pour créer des boutons radio et ajoutez la balise required. Tous les éléments <input> appartenant au 
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même groupe de boutons radio doivent avoir le même attribut name. Par exemple, dans le modèle suivant, 
l'utilisateur doit sélectionner un bouton radio dans le groupe animal-type avant d'envoyer l'élément.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
<crowd-form> 
  <p>Select an animal type:</p>
<img src="https://images.unsplash.com/photo-1537151608828-ea2b11777ee8?
ixlib=rb-1.2.1&ixid=eyJhcHBfaWQiOjEyMDd9&auto=format&fit=crop&w=1539&q=80" style="height: 
 500; width: 400;"/>
<br><br>
<div> 
  <input type="radio" id="cat" name="animal-type" value="cat" required> 
  <label for="cat">Cat</label>
</div>
<div> 
  <input type="radio" id="dog" name="animal-type" value="dog"> 
  <label for="dog">Dog</label>
</div>
<div> 
  <input type="radio" id="unknown" name="animal-type" value="unknown"> 
  <label for="unknown">Unknown</label>
</div> 
    <full-instructions header="Classification Instructions"> 
      <p>Read the task carefully and inspect the image.</p> 
      <p>Choose the appropriate label that best suits the image.</p> 
    </full-instructions> 
    <short-instructions> 
      <p>Read the task carefully and inspect the image.</p> 
      <p>Choose the appropriate label that best suits the image.</p> 
    </short-instructions>
</crowd-form>

Attributes
Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

checked

Commutateur booléen qui, s'il est présent, affiche le bouton radio comme coché.

disabled

Commutateur booléen qui, s'il est présent, affiche le bouton comme décoché et empêche celui-ci d'être 
coché.

nom

Chaîne utilisée pour identifier la réponse envoyée par l'employé. Cette valeur correspondra à une clé dans 
l'objet JSON qui spécifie la réponse.

Note

Si vous utilisez les boutons en dehors d'un élément crowd-radio-group (p. 699), mais avec la 
même chaîne name et des chaînes value différentes, l'objet du name dans la sortie contiendra 
une valeur booléenne pour chaque chaîne value. Pour vous assurer qu'un seul bouton d'un 
groupe est sélectionné, faites-en des enfants d'un élément crowd-radio-group (p. 699) et utilisez 
des valeurs de nom différentes.

value

Nom de propriété pour la valeur booléenne de l'élément. S'il n'est pas spécifié, « on » est la valeur par 
défaut, par exemple .. { "<name>": { "<value>": <true or false> } }.
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Hiérarchie des éléments

Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-radio-group (p. 699)
• Éléments enfants : aucun

Sortie

Génère un objet avec le modèle suivant : { "<name>": { "<value>": <true or false> } }. Si 
vous utilisez les boutons en dehors d'un élément crowd-radio-group (p. 699), mais avec la même chaîne
name et des chaînes value différentes, l'objet du nom contiendra une valeur booléenne pour chaque 
chaîne value. Pour vous assurer qu'un seul bouton d'un groupe est sélectionné, faites-en des enfants d'un 
élément crowd-radio-group (p. 699) et utilisez des valeurs de nom différentes.

Example Exemple de sortie de cet élément

[ 
  { 
    "btn1": { 
      "yes": true 
    }, 
    "btn2": { 
      "no": false 
    } 
  }
]

Voir aussi

Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-radio-group
Groupe de boutons radio. Seul un bouton radio du groupe peut être sélectionné. Le fait de choisir un 
bouton radio efface n'importe quel bouton radio choisi précédemment au sein du même groupe. Pour 
obtenir un exemple de modèle d'interface utilisateur personnalisé qui utilise l'élément crowd-radio-
group, veuillez consulter ce modèle personnalisé de tâche d'étiquetage de reconnaissance d'entité.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de syntaxe que vous pouvez utiliser avec l'élément <crowd-radio-group>. Copiez le 
code suivant et enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel 
navigateur pour prévisualiser et interagir avec ce modèle.

  
<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<style> 
 body { 
  padding-left: 20px; 
  margin-bottom: 20px; 
 } 
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 #outer-container { 
     display: flex; 
     justify-content: space-around; 
     max-width: 900px; 
     margin-left: 100px; 
 } 
 .left-container { 
     margin-right: auto; 
     padding-right: 50px; 
 } 
 .right-container { 
     margin-left: auto; 
     padding-left: 50px; 
 } 
 #vertical-separator { 
     border: solid 1px #d5dbdb; 
 }
</style>

<crowd-form> 
    <div> 
        <h1>Instructions</h1> 
 Lorem ipsum... 
    </div> 
    <div> 
        <h2>Background</h2> 
     <p>Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit, sed do eiusmod tempor 
 incididunt ut labore et dolore magna aliqua. Ut enim ad minim veniam, quis nostrud 
 exercitation ullamco laboris nisi ut aliquip ex ea commodo consequat.</p> 
    </div> 
    <div id="outer-container"> 
 <span class="left-container"> 
     <h2>Option 1</h2> 
     <p>Nulla facilisi morbi tempus iaculis urna. Orci dapibus ultrices in iaculis nunc sed 
 augue lacus.</p> 
 </span> 
 <span id="vertical-separator"></span> 
 <span class="right-container"> 
     <h2>Option 2</h2> 
     <p>Ultrices vitae auctor eu augue ut. Pellentesque massa placerat duis ultricies lacus 
 sed turpis tincidunt id.</p> 
 </span> 
    </div> 
    <div> 
        <h2>Question</h2> 
     <p>Which do you agree with?</p> 
 <crowd-radio-group> 
     <crowd-radio-button name="option1" value="Option 1">Option 1</crowd-radio-button> 
     <crowd-radio-button name="option2" value="Option 2">Option 2</crowd-radio-button> 
 </crowd-radio-group> 

     <p>Why did you choose this answer?</p> 
 <crowd-text-area name="explanation" placeholder="Explain how you reached your 
 conclusion..."></crowd-text-area> 
    </div>
</crowd-form>

Attributes

Aucun attribut spécial n'est pris en charge par cet élément.

Hiérarchie des éléments

Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :
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• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants: crowd-radio-button (p. 697)

Sortie
Génère un tableau d'objets représentant les éléments crowd-radio-button (p. 697) de celui-ci.

Example Exemple de sortie d'élément

[ 
  { 
    "btn1": { 
      "yes": true 
    }, 
    "btn2": { 
      "no": false 
    } 
  }
]

Voir aussi
Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-semantic-segmentation
Widget permettant de segmenter une image et d'attribuer une étiquette à chaque segment de l'image.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle Liquid qui utilise l'élément <crowd-semantic-segmentation>. Copiez le 
code suivant et enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel 
navigateur pour prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
  <crowd-semantic-segmentation 
    name="annotatedResult" 
    src="{{ task.input.taskObject | grant_read_access }}" 
    header="Please label each of the requested objects in this image" 
    labels="['Cat', 'Dog', 'Bird']" 
  > 
    <full-instructions header="Segmentation Instructions"> 
      <ol> 
          <li><strong>Read</strong> the task carefully and inspect the image.</li> 
          <li><strong>Read</strong> the options and review the examples provided to 
 understand more about the labels.</li> 
          <li><strong>Choose</strong> the appropriate label that best suits the image.</li> 
      </ol> 
    </full-instructions> 

    <short-instructions> 
      <p>Use the tools to label the requested items in the image</p> 
    </short-instructions> 
  </crowd-semantic-segmentation>
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</crowd-form>

Attributes

Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

header

Texte à afficher au-dessus de l'image. Il s'agit généralement d'une question ou d'une instruction simple 
pour l'employé.

initial-value

Objet JSON contenant les mappages de couleurs d'une tâche de segmentation sémantique précédente 
et un lien vers la sortie de l'image de superposition par la tâche précédente. Incluez ceci lorsque vous 
souhaitez qu'un travail humain vérifie les résultats d'une tâche d'étiquetage antérieure et l'adapte si 
nécessaire.

L'attribut apparaîtrait comme suit :

  initial-value='{ 
    "labelMappings": { 
        "Bird": { 
          "color": "#ff7f0e" 
        }, 
        "Cat": { 
          "color": "#2ca02c" 
        }, 
        "Cow": { 
          "color": "#d62728" 
        }, 
        "Dog": { 
          "color": "#1f77b4" 
        } 
      }, 
    "src": {{ "S3 file URL for image" | grant_read_access }} 
  }'

Lorsque vous utilisez des types de tâches intégrés Ground Truth avec une consolidation d'annotation
(lorsque plusieurs employés étiquettent une image unique), les mappages d'étiquettes sont inclus dans les 
enregistrements de sortie d'employés individuels, mais le résultat global apparaît sous internal-color-
map dans les résultats consolidés.

Vous pouvez convertir le internal-color-map vers label-mappings dans un modèle personnalisé à 
l'aide du langage de gabarit Liquid :

initial-value="{ 
  'src' : '{{ task.input.manifestLine.label-attribute-name-from-prior-job| 
 grant_read_access }}', 
  'labelMappings': { 
     {% for box in task.input.manifestLine.label-attribute-name-from-prior-job-
metadata.internal-color-map %} 
       {% if box[1]['class-name'] != 'BACKGROUND' %} 
         {{ box[1]['class-name'] | to_json }}: { 
           'color': {{ box[1]['hex-color'] | to_json }} 
         }, 
       {% endif %}  
     {% endfor %} 
   }  
}"
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labels

Tableau de chaînes au format JSON. Chaque chaîne est une étiquette qu'un employé peut attribuer à un 
segment de l'image.

nom

Nom de ce widget. Il est utilisé en tant que clé pour la saisie du widget dans la sortie du formulaire.

src

URL de l'image à segmenter.

Hiérarchie des éléments

Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants: full-instructions (p. 703), short-instructions (p. 703)

Régions

Les régions suivantes sont prises en charge par cet élément.

full-instructions

Instructions générales concernant la procédure de segmentation des images.

short-instructions

Instructions importantes spécifiques à la tâche qui s'affichent à un endroit bien visible.

Sortie

La sortie suivante est prise en charge par cet élément.

labeledImage

Objet JSON contant un PNG encodé en Base64 des étiquettes.

labelMappings

Objet JSON contenant des objets nommés avec les étiquettes de segmentation.

• color : valeur hexadécimale de la couleur RGB de l'étiquette dans l'labeledImage PNG.

initialValueModified

Booléen indiquant si les valeurs initiales ont été modifiées. Ceci n'est inclus que lorsque la sortie provient 
d'une tâche d'ajustement.

inputImageProperties

Objet JSON qui spécifie les dimensions de l'image en cours d'annotation par l'employé. Cet objet contient 
les propriétés suivantes.

• height : hauteur de l'image, en pixels.
• width : largeur de l'image, en pixels.
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Example : Exemples de sorties de l'élément

L'exemple suivant est une sortie de cet élément.

[ 
  { 
    "annotatedResult": { 
      "inputImageProperties": { 
        "height": 533, 
        "width": 800 
      }, 
      "labelMappings": { 
        "<Label 2>": { 
          "color": "#ff7f0e" 
        }, 
        "<label 3>": { 
          "color": "#2ca02c" 
        }, 
        "<label 1>": { 
          "color": "#1f77b4" 
        } 
      }, 
      "labeledImage": { 
        "pngImageData": "<Base-64 Encoded Data>" 
      } 
    } 
  }
]

Voir aussi

Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-slider
Barre avec curseur qui permet à l'employé de sélectionner une valeur de la plage en déplaçant le curseur. 
Le curseur est parfait pour régler des niveaux d'intensité, comme le volume, la luminosité ou la saturation 
de la couleur.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle d'enquête qui utilise l'élément <crowd-slider>. Copiez le code suivant et 
enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel navigateur pour 
prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form>
<crowd-instructions link-text="View instructions" link-type="button"> 
  <short-summary> 
    <p>Provide a brief instruction here</p> 
  </short-summary> 

  <detailed-instructions> 
    <h3>Provide more detailed instructions here</h3> 
    <p>Include additional information</p> 
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  </detailed-instructions> 

  <positive-example> 
    <p>Provide an example of a good answer here</p> 
    <p>Explain why it's a good answer</p> 
  </positive-example> 

  <negative-example> 
    <p>Provide an example of a bad answer here</p> 
    <p>Explain why it's a bad answer</p> 
  </negative-example>
</crowd-instructions>

<div> 
  <p>What is your favorite color for a bird?</p> 
  <crowd-input name="favoriteColor" placeholder="example: pink" required></crowd-input>
</div>

<div> 
  <p>Check this box if you like birds</p> 
  <crowd-checkbox name="likeBirds" checked="true" required></crowd-checkbox>
</div>

<div> 
  <p>On a scale of 1-10, how much do you like birds?</p> 
  <crowd-slider name="howMuch" min="1" max="10" step="1" pin="true" required></crowd-
slider>
</div>

<div> 
  <p>Write a short essay describing your favorite bird</p> 
  <crowd-text-area name="essay" rows="4" placeholder="Lorem ipsum..." required></crowd-
text-area>
</div>
</crowd-form>

Attributes
Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

disabled

Commutateur booléen qui, s'il est présent, affiche le curseur comme désactivé.

editable

Commutateur booléen qui, s'il est présent, affiche un bouton haut/bas qui peut servir à sélectionner la 
valeur.

La sélection de la valeur via le bouton haut/bas est une alternative au déplacement de la molette sur le 
curseur. Le curseur se déplacera de manière synchrone avec le réglage du bouton haut/bas.

max

Nombre qui spécifie la valeur maximale du curseur.

min

Nombre qui spécifie la valeur minimale du curseur.

nom

Chaîne utilisée pour identifier la réponse envoyée par l'employé. Cette valeur correspondra à une clé dans 
l'objet JSON qui spécifie la réponse.
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pin

Commutateur booléen qui, s'il est présent, affiche la valeur actuelle au-dessus du curseur lorsque celui-ci 
est déplacé.

obligatoire

Commutateur booléen qui, s'il est présent, nécessite une saisie de la part de l'employé.

secondary-progress

Lorsqu'elle est utilisée avec un attribut CSS crowd-slider-secondary-color, la barre de progression 
est colorée au point représenté par secondary-progress. Par exemple, s'il s'agissait de représenter la 
progression d'une vidéo en streaming, value représenterait l'emplacement de l'utilisateur dans la ligne 
de temps de la vidéo. La valeur secondary-progress représenterait le moment sur la ligne de temps 
auquel la vidéo a été mise en mémoire tampon.

step

Nombre qui spécifie la différence entre les valeurs sélectionnables sur le curseur.

value

Ce préréglage devient la valeur par défaut si l'employé ne saisit rien.

Hiérarchie des éléments

Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants : aucun

Voir aussi

Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-tab
Composant conçu pour ressembler à un onglet avec les informations ci-dessous.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle qui utilise l'élément <crowd-tab>. Copiez le code suivant et enregistrez-le 
dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel navigateur pour prévisualiser 
et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
  <crowd-tabs> 
    <crowd-tab header="Tab 1"> 
      <h2>Image</h2> 

      <img 
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        src="https://images.unsplash.com/photo-1478382188900-5bb598fe27d3?
ixlib=rb-1.2.1&ixid=eyJhcHBfaWQiOjEyMDd9&auto=format&fit=crop&w=1351&q=80" 
        style="max-width: 40%" 
      > 

      <h2>Text</h2> 
      <p> 
      Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit, sed do eiusmod tempor 
 incididunt ut labore et dolore magna aliqua. 
      </p> 
      <p> 
      Sed risus ultricies tristique nulla aliquet enim tortor at auctor. Tempus egestas sed 
 sed risus. 
      </p> 
    </crowd-tab> 

    <crowd-tab header="Tab 2"> 
      <h2>Description</h2> 
      <p> 
      Sed risus ultricies tristique nulla aliquet enim tortor at auctor. Tempus egestas sed 
 sed risus. 
      </p> 
    </crowd-tab> 

    <crowd-tab header="Tab 3"> 
      <div style="width: 40%; display: inline-block"> 
        <img 
          src="https://images.unsplash.com/photo-1472747459646-91fd6f13995f?
ixlib=rb-1.2.1&ixid=eyJhcHBfaWQiOjEyMDd9&auto=format&fit=crop&w=1350&q=80" 
          style="max-width: 80%" 
        > 
        <crowd-input label="Input inside tab" name="inputInsideTab"></crowd-input> 
        <input type="checkbox" name="checkbox" value="foo">Foo 
        <input type="checkbox" name="checkbox" value="bar">Bar 
        <crowd-button>Some button</crowd-button> 
      </div> 

      <div style="width: 40%; display: inline-block; vertical-align: top"> 
        Lorem ipsum dolor sit amet, lorem a wisi nibh, in pulvinar, consequat praesent 
 vestibulum tellus ante felis auctor, vitae lobortis dictumst mauris.  
        Pellentesque nulla ipsum ante quisque quam augue.  
        Class lacus id euismod, blandit tempor mauris quisque tortor mauris, urna gravida 
 nullam pede libero, ut suscipit orci faucibus lacus varius ornare, pellentesque ipsum.  
        At etiam suspendisse est elementum luctus netus, vel sem nulla sodales, potenti 
 magna enim ipsum diam tortor rutrum,  
        quam donec massa elit ac, nam adipiscing sed at leo ipsum consectetuer. Ac turpis 
 amet wisi, porttitor sint lacus ante, turpis accusantium, ac maecenas deleniti,  
        nisl leo sem integer ac dignissim. Lobortis etiam luctus lectus odio auctor. Justo 
 vitae, felis integer id, bibendum accumsan turpis eu est mus eros, ante id eros.  
      </div> 
    </crowd-tab> 

  </crowd-tabs> 

  <crowd-input label="Input outside tabs" name="inputOutsideTab"></crowd-input> 

  <short-instructions> 
    <p>Sed risus ultricies tristique nulla aliquet enim tortor at auctor. Tempus egestas 
 sed sed risus.</p>
</short-instructions>

<full-instructions header="Classification Instructions"> 
    <p>Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit, sed do eiusmod tempor 
 incididunt ut labore et dolore magna aliqua.</p> 
    <p> Tempus egestas sed sed risus.</p>
</full-instructions>
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</crowd-form>

Attributes
Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

header

Texte figurant dans l'onglet. Il s'agit généralement d'un nom descriptif court indiquant les informations 
contenues sous l'onglet.

Hiérarchie des éléments
Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-tabs (p. 708)
• Éléments enfants : aucun

Voir aussi
Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-tabs
Conteneur pour des informations à onglets.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle qui utilise l'élément <crowd-tabs>. Copiez le code suivant et enregistrez-le 
dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel navigateur pour prévisualiser 
et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
  <crowd-tabs> 
    <crowd-tab header="Tab 1"> 
      <h2>Image</h2> 

      <img 
        src="https://images.unsplash.com/photo-1478382188900-5bb598fe27d3?
ixlib=rb-1.2.1&ixid=eyJhcHBfaWQiOjEyMDd9&auto=format&fit=crop&w=1351&q=80" 
        style="max-width: 40%" 
      > 

      <h2>Text</h2> 
      <p> 
      Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit, sed do eiusmod tempor 
 incididunt ut labore et dolore magna aliqua. 
      </p> 
      <p> 
      Sed risus ultricies tristique nulla aliquet enim tortor at auctor. Tempus egestas sed 
 sed risus. 
      </p> 
    </crowd-tab> 
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    <crowd-tab header="Tab 2"> 
      <h2>Description</h2> 
      <p> 
      Sed risus ultricies tristique nulla aliquet enim tortor at auctor. Tempus egestas sed 
 sed risus. 
      </p> 
    </crowd-tab> 

    <crowd-tab header="Tab 3"> 
      <div style="width: 40%; display: inline-block"> 
        <img 
          src="https://images.unsplash.com/photo-1472747459646-91fd6f13995f?
ixlib=rb-1.2.1&ixid=eyJhcHBfaWQiOjEyMDd9&auto=format&fit=crop&w=1350&q=80" 
          style="max-width: 80%" 
        > 
        <crowd-input label="Input inside tab" name="inputInsideTab"></crowd-input> 
        <input type="checkbox" name="checkbox" value="foo">Foo 
        <input type="checkbox" name="checkbox" value="bar">Bar 
        <crowd-button>Some button</crowd-button> 
      </div> 

      <div style="width: 40%; display: inline-block; vertical-align: top"> 
        Lorem ipsum dolor sit amet, lorem a wisi nibh, in pulvinar, consequat praesent 
 vestibulum tellus ante felis auctor, vitae lobortis dictumst mauris.  
        Pellentesque nulla ipsum ante quisque quam augue.  
        Class lacus id euismod, blandit tempor mauris quisque tortor mauris, urna gravida 
 nullam pede libero, ut suscipit orci faucibus lacus varius ornare, pellentesque ipsum.  
        At etiam suspendisse est elementum luctus netus, vel sem nulla sodales, potenti 
 magna enim ipsum diam tortor rutrum,  
        quam donec massa elit ac, nam adipiscing sed at leo ipsum consectetuer. Ac turpis 
 amet wisi, porttitor sint lacus ante, turpis accusantium, ac maecenas deleniti,  
        nisl leo sem integer ac dignissim. Lobortis etiam luctus lectus odio auctor. Justo 
 vitae, felis integer id, bibendum accumsan turpis eu est mus eros, ante id eros.  
      </div> 
    </crowd-tab> 

  </crowd-tabs> 

  <crowd-input label="Input outside tabs" name="inputOutsideTab"></crowd-input> 

  <short-instructions> 
    <p>Sed risus ultricies tristique nulla aliquet enim tortor at auctor. Tempus egestas 
 sed sed risus.</p>
</short-instructions>

<full-instructions header="Classification Instructions"> 
    <p>Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit, sed do eiusmod tempor 
 incididunt ut labore et dolore magna aliqua.</p> 
    <p> Tempus egestas sed sed risus.</p>
</full-instructions>

</crowd-form>

Attributes
Cet élément n'a pas d'attributs.

Hiérarchie des éléments
Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants: crowd-tab (p. 706)
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Voir aussi

Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-text-area
Champ pour la saisie de texte.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle Liquid pour transcrire des clips audio qui utilise l'élément <crowd-text-
area>. Copiez le code suivant et enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier 
dans n'importe quel navigateur pour prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
  <audio controls> 
      <source src="{{ task.input.taskObject | grant_read_access }}" type="audio/mpeg"> 
      Your browser does not support the audio element. 
  </audio> 
  <h3>Instructions</h3> 
  <p>Transcribe the audio</p> 
  <p>Ignore "umms", "hmms", "uhs" and other non-textual phrases</p> 
  <crowd-text-area name="transcription" rows="4"></crowd-text-area>
</crowd-form>

Attributs

Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

allowed-pattern

Expression régulière utilisée avec l'attribut auto-validate pour ignorer les caractères saisis par l'employé qui 
ne correspondent pas.

auto-focus

Commutateur booléen qui, s'il est présent, place le curseur dans cet élément en chargement de manière à 
ce que les utilisateurs puissent immédiatement commencer leur saisie sans avoir à cliquer à l'intérieur de 
l'élément.

auto-validate

Commutateur booléen qui, s'il est présent, active la validation de la saisie. Le comportement du valideur 
peut être modifié par les attributs error-message et  allowed-pattern.

char-counter

Commutateur booléen qui, s'il est présent, place sous le coin inférieur droit de l'élément un petit champ de 
texte indiquant le nombre de caractères à l'intérieur de l'élément.

disabled

Commutateur booléen qui, s'il est présent, affiche la zone de saisie comme désactivée.
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error-message

Texte à afficher sous le champ de saisie, sur le côté gauche, si la validation échoue.

étiquette

Chaîne qui s'affiche dans un champ de texte.

Ce texte rétrécit et se déplace au-dessus du champ de texte lorsque l'employé commence sa saisie dans le 
champ ou lorsque l'attribut value est défini.

max-length

Nombre entier qui spécifie le nombre maximal de caractères autorisés par l'élément. Les caractères saisis 
ou collés au-delà de la valeur maximale sont ignorés.

max-rows

Nombre entier qui spécifie le nombre maximal de lignes de texte autorisé dans crowd-text-area. 
Normalement, l'élément se développe pour accueillir de nouvelles lignes. Si cette valeur est définie, 
une fois le nombre de lignes dépassé, le contenu défile vers le haut hors de l'affichage et une barre de 
défilement apparaît.

name

Chaîne utilisée pour représenter les données de l'élément dans la sortie.

placeholder

Chaîne présentée à l'utilisateur sous forme d'espace réservé. Elle disparaît une fois que l'utilisateur saisit 
quelque chose dans la zone.

rows

Nombre entier qui spécifie la hauteur de l'élément en lignes de texte.

value

Ce préréglage devient la valeur par défaut si l'employé ne saisit rien. Il s'affiche dans un champ de texte.

Hiérarchie des éléments
Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents : crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants : aucun

Sortie
Cet élément génère le name comme nom de propriété et le texte de l'élément comme valeur. Les retours 
chariot du texte sont représentés \n.

Example Exemple de sortie pour cet élément

[ 
  { 
    "textInput1": "This is the text; the text that\nmakes the crowd go wild." 
  }
]
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Voir aussi
Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-toast
Notification discrète qui s'affiche temporairement à l'écran. Seul un élément crowd-toast est visible.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

Voici un exemple de modèle Liquid qui utilise l'élément <crowd-toast>. Copiez le code suivant et 
enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans n'importe quel navigateur pour 
prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
  <p>Find the official website for: <strong>{{ task.input.company }}</strong></p> 
  <p>Do not give Yelp pages, LinkedIn pages, etc.</p> 
  <p>Include the http:// prefix from the website</p> 
  <crowd-input name="website" placeholder="http://example.com"></crowd-input> 

  <crowd-toast duration="10000" opened> 
    This is a message that you want users to see when opening the template. This message 
 will disappear in 10 seconds.  
   </crowd-toast>

</crowd-form>

Attributes
Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

duration

Nombre qui spécifie la durée, en millisecondes, pendant laquelle la notification s'affiche à l'écran.

text

Texte à afficher dans la notification.

Hiérarchie des éléments
Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants : aucun

Voir aussi
Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
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• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

crowd-toggle-button
Bouton qui fait office de commutateur ON/OFF et change d'état.

Consultez un exemple interactif d'un modèle HTML qui utilise cet élément HTML Crowd dans CodePen.

L'exemple suivant présente différentes façons d'utiliser l'élément HTML <crowd-toggle-button>. 
Copiez le code suivant et enregistrez-le dans un fichier avec l'extension .html. Ouvrez le fichier dans 
n'importe quel navigateur pour prévisualiser et interagir avec ce modèle.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
  <!--Toggle button without value--> 
  <crowd-toggle-button name="toggleButtonWithoutValue"></crowd-toggle-button> 

  <!--Toggle button with value--> 
  <crowd-toggle-button name="toggleButtonWithValue" value="someValue"></crowd-toggle-
button> 

  <!--Toggle button disabled--> 
  <crowd-toggle-button name="toggleButtonDisabled" disabled></crowd-toggle-button> 

  <!--Toggle button marked invalid--> 
  <crowd-toggle-button name="toggleButtonInvalid" invalid></crowd-toggle-button> 

  <!--Toggle button marked required--> 
  <crowd-toggle-button name="toggleButtonRequired" required></crowd-toggle-button>
</crowd-form>

Attributes

Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

checked

Commutateur booléen qui, s'il est présent, affiche le bouton en position ON.

disabled

Commutateur booléen qui, s'il est présent, affiche le bouton comme étant désactivé et empêche le 
basculement.

invalid

S'il est en position OFF, un bouton utilisant cet attribut s'affiche dans une couleur d'alerte. La couleur 
standard est rouge, mais elle peut être modifiée dans CSS. Lorsqu'il bascule en position ON, le bouton 
s'affiche dans la même couleur que les autres boutons en position ON.

nom

Chaîne utilisée pour identifier la réponse envoyée par l'employé. Cette valeur correspond à une clé dans 
l'objet JSON qui spécifie la réponse.

obligatoire

Commutateur booléen qui, s'il est présent, nécessite une saisie de la part de l'employé.
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value

Valeur utilisée dans la sortie comme nom de propriété pour l'état booléen de l'élément. La valeur par défaut 
est « on » si elle n'est pas spécifiée.

Hiérarchie des éléments
Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents: crowd-form (p. 664)
• Éléments enfants : aucun

Sortie
Cet élément génère le name comme nom d'objet et contient value comme nom de propriété et l'état de 
l'élément comme valeur booléenne de la propriété. Si aucune valeur n'est spécifiée pour l'élément, le nom 
de propriété par défaut est « on ».

Example Exemple de sortie pour cet élément

[ 
  { 
    "theToggler": { 
      "on": true 
    } 
  }
]

Voir aussi
Pour plus d’informations, consultez les rubriques suivantes.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Ground Truth pour étiqueter les données (p. 272)
• Référence des éléments HTML crowd (p. 641)

Éléments HTML Crowd Augmented AI
Les éléments HTML Crowd suivants sont disponibles uniquement pour les tâches de flux d'employé 
Amazon Augmented AI.

Rubriques
• Crowd-textract-analyze-document (p. 714)
• crowd-rekognition-detect-moderation-labels (p. 718)

Crowd-textract-analyze-document
Widget permettant la vérification humaine d'un résultat d'analyse de document Amazon Textract.

Attributes
Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

header

Il s'agit du texte qui est affiché comme en-tête.
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src

Il s'agit d'un lien vers l'image à analyser par le collaborateur.

InitialValue

Cet attribut définit les valeurs initiales des attributs trouvés dans l'UI du collaborateur.

Voici un exemple d'entrée initialValue :

[ 
            { 
                "blockType": "KEY_VALUE_SET", 
                "confidence": 38.43309020996094, 
                "geometry": { 
                    "boundingBox": { 
                        "width": 0.32613086700439453, 
                        "weight": 0.0942094624042511, 
                        "left": 0.4833833575248718, 
                        "top": 0.5227988958358765
                    }, 
                    "polygon": [ 
                        {"x": 0.123, "y": 0.345}, ... 
                    ] 
                } 
                "id": "8c97b240-0969-4678-834a-646c95da9cf4", 
                "relationships": [ 
                    { 
                        "type": "CHILD", 
                        "ids": [ 
                            "7ee7b7da-ee1b-428d-a567-55a3e3affa56", 
                            "4d6da730-ba43-467c-a9a5-c6137ba0c472" 
                        ] 
                    }, 
                    { 
                        "type": "VALUE", 
                        "ids": [ 
                            "6ee7b7da-ee1b-428d-a567-55a3e3affa54" 
                        ] 
                    } 
                ], 
                "entityTypes": [ 
                    "KEY" 
                ], 
                "text": "Foo bar" 
            },
]

Types de blocs

Cet attribut détermine le type d'analyse que les collaborateurs peuvent effectuer. KEY_VALUE_SET est le 
seul à être pris en charge.

clés

Cet attribut spécifie les nouvelles clés et la valeur de texte associée que le collaborateur peut ajouter. Les 
valeurs d'entrée pour keys peuvent inclure les éléments suivants :

• importantFormKey accepte les chaînes et est utilisé pour spécifier une seule clé.
• importantFormKeyAliases peut être utilisé pour spécifier des alias qui sont d'autres solutions 

acceptables aux clés fournies. Utilisez cet élément pour identifier d'autres orthographes ou présentations 
de vos clés. Ce paramètre accepte une liste d'une ou plusieurs chaînes.

715



Amazon SageMaker Guide du développeur
Éléments HTML Crowd Augmented AI

Voici un exemple d'entrée pour keys.

[ 
      { 
        importantFormKey: 'Address', 
        importantFormKeyAliases: [ 
          'address', 
          'Addr.', 
          'Add.', 
        ] 
      }, 
      { 
        importantFormKey: 'Last name', 
        importantFormKeyAliases: ['Surname'] 
      }
]

no-key-edit

Cet attribut empêche les collaborateurs de modifier les clés des annotations qui sont passées par
initialValue. Les employés ne peuvent alors pas modifier les clés détectées sur vos documents. C'est 
obligatoire.

no-geometry-edit

Cet attribut empêche les collaborateurs de modifier les polygones d'annotations qui sont passés par
initialValue. Par exemple, cela empêche le collaborateur de modifier la bounding box autour d'une clé 
donnée. C'est obligatoire.

Hiérarchie des éléments
Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents - Crowd-form
• Éléments enfants – full-instructions (p. 716), short-instructions (p. 716)

Régions
Les régions suivantes sont prises en charge par cet élément. Vous pouvez utiliser des codes HTML et 
CSS personnalisés dans ces régions pour formater vos instructions destinées aux collaborateurs. Par 
exemple, utilisez la section short-instructions pour fournir de bons et mauvais exemples sur la façon 
de finaliser une tâche.

full-instructions

Instructions générales sur la façon d'utiliser le widget.

short-instructions

Instructions importantes spécifiques à la tâche qui s'affichent à un endroit bien visible.

Exemple de modèle de travail à l'aide de l'élément de foule
Un exemple de modèle de travail utilisant l'élément Crowd ressemblerait à ceci :

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
{% capture s3_uri %}http://s3.amazonaws.com/
{{ task.input.aiServiceRequest.document.s3Object.bucket }}/
{{ task.input.aiServiceRequest.document.s3Object.name }}{% endcapture %}
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<crowd-form> 
  <crowd-textract-analyze-document 
    src="{{ s3_uri | grant_read_access }}" 
    initial-value="{{ task.input.selectedAiServiceResponse.blocks }}" 
    header="Review the key-value pairs listed on the right and correct them if they don't 
 match the following document." 
    no-key-edit 
    no-geometry-edit 
    keys="{{ task.input.humanLoopContext.importantFormKeys }}" 
    block-types="['KEY_VALUE_SET']" 
  > 
    <short-instructions header="Instructions"> 
      <style> 
        .instructions { 
          white-space: pre-wrap; 
        } 
        .instructionsImage { 
          display: inline-block; 
          max-width: 100%; 
        } 
      </style> 
      <p class='instructions'>Click on a key-value block to highlight the corresponding 
 key-value pair in the document.

If it is a valid key-value pair, review the content for the value. If the content is 
 incorrect, correct it.

The text of the value is incorrect, correct it.
<img class='instructionsImage' src="https://assets.crowd.aws/images/a2i-console/correct-
value-text.png" />

A wrong value is identified, correct it.
<img class='instructionsImage' src="https://assets.crowd.aws/images/a2i-console/correct-
value.png" />

If it is not a valid key-value relationship, choose No.
<img class='instructionsImage' src="https://assets.crowd.aws/images/a2i-console/not-a-key-
value-pair.png" />

If you can’t find the key in the document, choose Key not found.
<img class='instructionsImage' src="https://assets.crowd.aws/images/a2i-console/key-is-not-
found.png" />

If the content of a field is empty, choose Value is blank.
<img class='instructionsImage' src="https://assets.crowd.aws/images/a2i-console/value-is-
blank.png" />

<b>Examples</b>
Key and value are often displayed next or below to each other.

Key and value displayed in one line.
<img class='instructionsImage' src="https://assets.crowd.aws/images/a2i-console/sample-key-
value-pair-1.png" />

Key and value displayed in two lines.
<img class='instructionsImage' src="https://assets.crowd.aws/images/a2i-console/sample-key-
value-pair-2.png" />

If the content of the value has multiple lines, enter all the text without line break. 
 Include all value text even if it extends beyond the highlight box.
<img class='instructionsImage' src="https://assets.crowd.aws/images/a2i-console/multiple-
lines.png" /></p> 
    </short-instructions> 

    <full-instructions header="Instructions"></full-instructions> 
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  </crowd-textract-analyze-document>
</crowd-form>

Sortie

L'exemple suivant est la sortie de cet élément. Vous trouverez une explication détaillée de cette sortie dans 
la documentation de l'API AnalyzeDocument Amazon Textract.

{ 
  "AWS/Textract/AnalyzeDocument/Forms/V1": { 
    blocks: [ 
      { 
        "blockType": "KEY_VALUE_SET", 
        "id": "8c97b240-0969-4678-834a-646c95da9cf4", 
        "relationships": [ 
          { 
            "type": "CHILD", 
            "ids": ["7ee7b7da-ee1b-428d-a567-55a3e3affa56", "4d6da730-ba43-467c-a9a5-
c6137ba0c472"] 
          }, 
          { 
            "type": "VALUE", 
            "ids": ["6ee7b7da-ee1b-428d-a567-55a3e3affa54"] 
          } 
        ], 
        "entityTypes": ["KEY"], 
        "text": "Foo bar baz" 
      } 
    ] 
  }
}

crowd-rekognition-detect-moderation-labels
Widget permettant la vérification humaine d'un résultat de modération d'image Amazon Rekognition.

Attributes

Les attributs suivants sont pris en charge par cet élément.

header

Il s'agit du texte qui est affiché comme en-tête.

src

Il s'agit d'un lien vers l'image à analyser par le collaborateur.

categories

categories est pris en charge comme un tableau de chaînes ou un tableau d'objets où chaque objet a un 
champ name.

Si les catégories sont fournies sous la forme d'objets, ce qui suit s'applique :

• Les catégories affichées correspondent à la valeur du champ name.
• La réponse renvoyée contient les objets complets de toutes les catégories sélectionnées.

Si les catégories sont fournies sous la forme de chaînes, ce qui suit s'applique :
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• La réponse renvoyée est un tableau de toutes les chaînes qui ont été sélectionnées.

catégorie d'exclusion

En déterminant cet attribut, vous créez un bouton sous les catégories de l'UI.

• Lorsqu'un utilisateur choisit le bouton, toutes les catégories sont désélectionnées et désactivées.
• Le fait de sélectionner à nouveau le bouton permet de réactiver les catégories afin que les utilisateurs 

puissent les choisir.
• Si vous validez après avoir choisi le bouton, il renvoie un tableau vide.

Hiérarchie des éléments

Les éléments parents et enfants de cet élément sont les suivants :

• Éléments parents - Crowd-form
• Éléments enfants – full-instructions (p. 719), short-instructions (p. 719)

AWSRégions

Les régions AWS suivantes sont prises en charge par cet élément. Vous pouvez utiliser des codes HTML 
et CSS personnalisés dans ces régions pour formater vos instructions aux collaborateurs. Par exemple, 
utilisez la section short-instructions pour fournir de bons et mauvais exemples sur la façon de 
finaliser une tâche.

full-instructions

Instructions générales sur la façon d'utiliser le widget.

short-instructions

Instructions importantes spécifiques à la tâche qui s'affichent à un endroit bien visible.

Exemple de modèle de travail avec l'élément Crowd

Un exemple de modèle de travail utilisant l'élément Crowd ressemblerait à ceci :

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
{% capture s3_uri %}http://s3.amazonaws.com/
{{ task.input.aiServiceRequest.image.s3Object.bucket }}/
{{ task.input.aiServiceRequest.image.s3Object.name }}{% endcapture %}

<crowd-form> 
  <crowd-rekognition-detect-moderation-labels 
    categories='[ 
      {% for label in task.input.selectedAiServiceResponse.moderationLabels %} 
        { 
          name: "{{ label.name }}", 
          parentName: "{{ label.parentName }}", 
        }, 
      {% endfor %} 
    ]' 
    src="{{ s3_uri | grant_read_access }}" 
    header="Review the image and choose all applicable categories." 
  > 
    <short-instructions header="Instructions"> 
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      <style> 
        .instructions { 
          white-space: pre-wrap; 
        } 
      </style> 
      <p class='instructions'>Review the image and choose all applicable categories.
If no categories apply, choose None.

<b>Nudity</b>
Visuals depicting nude male or female person or persons

<b>Graphic Male Nudity</b>
Visuals depicting full frontal male nudity, often close ups

<b>Graphic Female Nudity</b>
Visuals depicting full frontal female nudity, often close ups

<b>Sexual Activity</b>
Visuals depicting various types of explicit sexual activities and pornography

<b>Illustrated Nudity or Sexual Activity</b>
Visuals depicting animated or drawn sexual activity, nudity or pornography

<b>Adult Toys</b>
Visuals depicting adult toys, often in a marketing context

<b>Female Swimwear or Underwear</b>
Visuals depicting female person wearing only swimwear or underwear

<b>Male Swimwear Or Underwear</b>
Visuals depicting male person wearing only swimwear or underwear

<b>Partial Nudity</b>
Visuals depicting covered up nudity, for example using hands or pose

<b>Revealing Clothes</b>
Visuals depicting revealing clothes and poses, such as deep cut dresses

<b>Graphic Violence or Gore</b>
Visuals depicting prominent blood or bloody injuries

<b>Physical Violence</b>
Visuals depicting violent physical assault, such as kicking or punching

<b>Weapon Violence</b>
Visuals depicting violence using weapons like firearms or blades, such as shooting

<b>Weapons</b>
Visuals depicting weapons like firearms and blades

<b>Self Injury</b>
Visuals depicting self-inflicted cutting on the body, typically in distinctive patterns 
 using sharp objects

<b>Emaciated Bodies</b>
Visuals depicting extremely malnourished human bodies

<b>Corpses</b>
Visuals depicting human dead bodies

<b>Hanging</b>
Visuals depicting death by hanging</p> 
    </short-instructions> 

    <full-instructions header="Instructions"></full-instructions> 
  </crowd-rekognition-detect-moderation-labels>
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</crowd-form>

Sortie

L'exemple suivant est la sortie de cet élément. Pour plus de détails sur cette sortie, consultez la 
documentation de l'API DetectModerationLabels Amazon Rekognition.

{ 
  "AWS/Rekognition/DetectModerationLabels/Image/V3": { 
    "ModerationLabels": [ 
        { name: 'Gore', parentName: 'Violence' }, 
        { name: 'Corpses', parentName: 'Violence' }, 
    ] 
  }
}
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Préparer et analyser des jeux de 
données

Importez, préparez, transformez, visualisez et analysez des données avec Amazon SageMaker Data 
Wrangler. Vous pouvez intégrer Data Wrangler à vos flux de machine learning pour simplifier et rationaliser 
le prétraitement des données et l'ingénierie des fonctionnalités en utilisant peu de codage, voire aucun. 
Vous pouvez également ajouter vos propres scripts et transformations Python pour personnaliser votre flux 
de préparation des données.

Importez des données depuis Amazon S3, Amazon Redshift, Amazon Athena, et utilisez Data Wrangler 
pour créer des flux de préparation de données de machine learning sophistiqués avec des transformations 
et des analyses de données intégrées et personnalisées, notamment la fuite de cible de fonctions et la 
modélisation rapide.

Après avoir défini un flux de préparation des données, ou flux de données, vous pouvez l'intégrer à 
SageMaker Processing, SageMaker Pipelines et SageMaker Feature Store, et simplifier le traitement, le 
partage et le stockage des données d'entraînement ML. Vous pouvez également exporter votre flux de 
données vers un script python et créer un pipeline de préparation de données ML personnalisé.

Pour plus d'informations, consultez Préparer les données ML avec Amazon SageMaker Data 
Wrangler (p. 740).

Rubriques
• Détecter le biais des données de pré-entraînement (p. 722)
• Préparer les données ML avec Amazon SageMaker Data Wrangler (p. 740)
• Préparer des données à grande échelle avec les blocs-notes Studio (p. 913)

Détecter le biais des données de pré-entraînement
Le biais, la discrimination et l'équité algorithmiques, ainsi que des rubriques connexes ont été étudiés 
dans des disciplines telles que le droit, la stratégie et l'informatique. Un système informatique peut être 
considéré comme biaisé s'il est discriminatoire à l'égard de certains individus ou groupes d'individus. Les 
modèles de machine learning qui alimentent ces applications exploitent les données, et ces données 
peuvent refléter des disparités ou d'autres biais inhérents. Par exemple, les données d'entraînement 
peuvent ne pas disposer d'une représentation suffisante de divers groupes démographiques ou contenir 
des étiquettes biaisées. Les modèles de machine learning entraînés sur des jeux de données présentant 
ces biais peuvent finir par les apprendre, puis les reproduire voire les exacerber dans leurs prédictions. 
Le domaine du machine learning offre l'occasion d'aborder les biais en les détectant et en les mesurant à 
chaque étape du cycle de vie ML. Vous pouvez utiliser Amazon SageMaker Clarify pour déterminer si les 
données utilisées pour les modèles d'entraînement codent un biais

Le biais peut être mesuré avant et après l'entraînement, et son inférence peut être contrôlée par rapport 
à des lignes de base après le déploiement des modèles sur des points de terminaison. Les métriques de 
biais de pré-entraînement sont conçues pour détecter et mesurer le biais dans les données brutes avant 
leur utilisation dans l'entraînement du modèle. Les métriques utilisées sont indépendantes du modèle, 
car elles ne dépendent d'aucune sortie du modèle. Différents concepts d'équité exigent cependant des 
mesures de biais distinctes. Amazon SageMaker Clarify fournit des métriques de biais pour quantifier 
divers critères d'équité.
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Clarify en lien avec le biais et l'équité

Pour plus d'informations sur les métriques de biais, consultez Learn How Amazon SageMaker Clarify Helps 
Detect Bias et Mesures d'équité pour le machine learning appliqué à la finance (langue française non 
garantie).

Termes utilisés par Amazon SageMaker Clarify en lien 
avec le biais et l'équité
SageMaker Clarify utilise la terminologie suivante en lien avec le biais et l'équité.

Fonction

Propriété ou caractéristique individuelle mesurable d'un phénomène observé, contenue dans une 
colonne pour les données tabulaires.

Étiquette

Fonction cible pour l'entraînement du modèle de machine learning. Appelée étiquette observée ou
résultat observé.

Étiquette prédite

Étiquette telle que prédite par le modèle. Également appelée résultat prédit.
Exemple

Entité observée décrite par les valeurs de fonctions et la valeur d'étiquette, contenue dans une ligne 
pour les données tabulaires.

Ensemble de données

Une série d'échantillons.
Écart

Déséquilibre dans les données d'entraînement ou le comportement de prédiction du modèle entre 
différents groupes, telles que l'âge ou la tranche de revenu. Les biais peuvent résulter des données ou 
de l'algorithme utilisé pour entraîner votre modèle. Par exemple, si un modèle ML est principalement 
entraîné sur des données provenant d'individus d'âge moyen, il sera peut-être moins précis lorsque 
des prédictions concerneront des personnes plus jeunes et plus âgées.

Métrique de biais

Fonction qui renvoie des valeurs numériques indiquant le niveau d'un biais potentiel.
Rapport de biais

Série de métriques de biais pour un jeu de données ou la combinaison d'un jeu de données et d'un 
modèle.

Valeurs d'étiquette positives

Valeurs d'étiquettes favorables à un groupe démographique observé dans un échantillon. En d'autres 
termes, désigne un échantillon comme ayant unrésultat positif.

Valeurs d'étiquette négatives

Valeurs d'étiquette défavorables à un groupe démographique observé dans un échantillon. En d'autres 
termes, désigne un échantillon comme ayant unrésultat négatif.

Variable de groupe

Colonne de catégorie du jeu de données utilisée pour former des sous-groupes pour la mesure de la 
disparité démographique conditionnelle (CDD). Requise uniquement pour cette métrique en lien avec 
le paradoxe de Simpson.

Facette

Colonne ou fonction contenant les attributs du biais mesuré.
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Valeur de facette

Valeurs de fonction des attributs que le biais peut favoriser ou défavoriser.
Probabilité prédite

Probabilité, telle que prédite par le modèle, d'un échantillon ayant un résultat positif ou négatif.

Exemples de blocs-notes
Amazon SageMaker Clarify fournit l'exemple de bloc-notes suivant pour la détection de biais :

• Explainability and bias detection with Amazon SageMaker Clarify (Explicabilité et détection de biais avec 
Amazon SageMaker Clarify) - Utilisez SageMaker Clarify pour créer une tâche de traitement pour la 
détection de biais et expliquer les prédictions de modèle avec des attributions de fonction.

Ce bloc-notes a été vérifié comme s'exécutant dans Amazon SageMaker Studio seulement. Pour obtenir 
des instructions sur la façon d'ouvrir un bloc-notes dans Amazon SageMaker Studio, veuillez consulter
Créer ou ouvrir un bloc-notes Amazon SageMaker Studio (p. 117). Si vous êtes invité à choisir un noyau, 
choisissez Python 3 (Science des données).

Rubriques
• Mesurer le biais de pré-entraînement (p. 724)
• Générer des rapports de biais dans les données de pré-entraînement dans SageMaker 

Studio (p. 735)

Mesurer le biais de pré-entraînement
La mesure du biais dans les modèles ML est une première étape pour atténuer ce biais. Chaque mesure 
de biais correspond à une notion différente d'équité. Même la prise en compte de concepts simples d'équité 
conduit à de nombreuses mesures différentes applicables dans divers contextes. Par exemple, considérez 
l'équité en lien avec l'âge et, par souci de simplicité, supposez que les groupes d'âge moyen et les autres 
groupes d'âge sont les deux éléments démographiques pertinents, appelés facettes. Dans le cas d'un 
modèle ML de prêt, nous pouvons souhaiter que des prêts aux petites entreprises soient accordés à un 
nombre égal des deux éléments démographiques. Ou bien, lors du traitement de demandeurs d'emploi, 
nous pouvons souhaiter qu'un nombre égal de membres de chaque groupe démographique soient 
embauchés. Cependant, comme cette approche peut supposer qu'un nombre égal de membres des deux 
groupes d'âge conviennent à ces emplois, nous pouvons vouloir conditionner ce nombre. De plus, nous 
pouvons vouloir considérer, non pas si des nombres égaux s'appliquent, mais si nous avons un nombre 
égal de candidats qualifiés. Ou alors, nous pouvons considérer que l'équité est un taux d'acceptation égal 
de candidats qualifiés pour les deux groupes d'âge, ou un taux de rejet égal de candidats, ou les deux. 
Vous pouvez utiliser des jeux de données avec des proportions de données différentes sur les attributs qui 
vous intéressent. Ce déséquilibre peut confondre la mesure de biais que vous choisissez. Les modèles 
peuvent être plus précis dans la classification d'une facette par rapport à l'autre. Par conséquent, vous 
devez choisir des métriques de biais appropriées, du point de vue conceptuel, tant pour l'application que la 
situation.

Nous utilisons la notation suivante pour parler des métriques de biais. Le modèle conceptuel décrit ici 
concerne la classification binaire. Selon cette classification, les événements sont étiquetés comme ayant 
seulement deux résultats possibles dans leur espace d'échantillonnage, soit un résultat positif (avec la 
valeur 1), soit un résultat négatif (avec la valeur 0). Ce cadre peut généralement être étendu de façon 
directe à la classification multicatégorielle, ou à des cas impliquant des résultats valorisés continus lorsque 
cela est nécessaire. Dans la classification binaire, des étiquettes positive et négative sont affectées aux 
résultats enregistrés dans un jeu de données brut pour une facette favorisée a et une facette défavorisée d. 
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Ces étiquettes y sont appelées étiquettes observées pour les distinguer des étiquettes prédites y' qui sont 
affectées par un modèle de machine learning durant les étapes d'entraînement ou d'inférence du cycle de 
vie ML. Ces étiquettes servent à définir les distributions de probabilité Pa(y) et Pd(y) pour leurs résultats de 
facette respectifs.

• étiquettes :
• y représente les n étiquettes observées pour les résultats d'événements dans un jeu de données 

d'entraînement.
• y' représente les étiquettes prédites pour les n étiquettes observées dans le jeu de données par un 

modèle entraîné.
• résultats :

• un résultat positif (avec la valeur 1) pour un échantillon, l'acceptation d'une demande par exemple.
• n(1) est le nombre d'étiquettes observées pour les résultats positifs (acceptations).
• n'(1) est le nombre d'étiquettes prédites pour les résultats positifs (acceptations).

• un résultat négatif (avec la valeur 0) pour un échantillon, le rejet d'une demande par exemple.
• n(0) est le nombre d'étiquettes observées pour les résultats négatifs (rejets).
• n'(0) est le nombre d'étiquettes prédites pour les résultats négatifs (rejets).

• valeurs de facettes :
• facette a - La valeur de fonction qui définit un profil démographique qui favorise le biais.

• na est le nombre d'étiquettes observées pour la valeur de facette favorisée : na = na
(1) + na

(0) la 
somme des étiquettes positives et négatives observées pour la facette de valeur a.

• n'a est le nombre d'étiquettes prédites pour la valeur de facette favorisée : n'a = n'a
(1) + n'a

(0) la 
somme des étiquettes positives et négatives de résultats prédits pour la facette de valeur a. Vous 
noterez que n'a = na.

• facette d - La valeur de fonction qui définit un profil démographique qui défavorise le biais.
• nd est le nombre d'étiquettes observées pour la valeur de facette défavorisée : nd = nd

(1) + nd
(0) la 

somme des étiquettes positives et négatives observées pour la facette de valeur d.
• n'd est le nombre d'étiquettes prédites pour la valeur de facette défavorisée : n'd = n'd

(1) + n'd
(0) la 

somme des étiquettes positives et négatives de résultats prédits pour la facette de valeur d. Vous 
noterez que n'd = nd.

• distributions de probabilité pour les résultats des données de facettes étiquetées :
• Pa(y) est la distribution de probabilité des étiquettes observées pour la facette a. Pour les données 

binaires étiquetées, cette distribution correspond au rapport entre le nombre d'échantillons dans la 
facette a étiquetés avec des résultats positifs et le nombre total, Pa(y1) = na

(1)/ na, et au rapport entre le 
nombre d'échantillons étiquetés avec des résultats négatifs et le nombre total, Pa(y0) = na

(0)/ na.
• Pd(y) est la distribution de probabilité des étiquettes observées pour la facette d. Pour les données 

binaires étiquetées, cette distribution correspond au rapport entre le nombre d'échantillons dans la 
facette d étiquetés avec des résultats positifs et le nombre total, Pd(y1) = nd

(1)/ nd, et au rapport entre le 
nombre d'échantillons étiquetés avec des résultats négatifs et le nombre total, Pd(y0) = nd

(0)/ nd.

Les modèles entraînés sur des données biaisées par les disparités démographiques peuvent les 
apprendre, voire les exacerber. Pour identifier le biais dans les données avant d'étendre des ressources 
pour entraîner des modèles, SageMaker Clarify fournit des métriques de biais de données que vous 
pouvez calculer sur des jeux de données bruts avant l'entraînement. Toutes les métriques de pré-
entraînement sont indépendantes du modèle, car elles ne dépendent pas des sorties du modèle, et elles 
sont donc valides pour n'importe quel modèle. La première métrique de biais examine le déséquilibre des 
facettes, mais pas les résultats. Elle détermine l'ampleur de la représentativité des données d'entraînement 
entre les différentes facettes, comme souhaité pour l'application. Les autres métriques de biais comparent 
la distribution des étiquettes de résultats de différentes manières pour les facettes a et d dans les données. 
Les métriques qui s'étendent sur des valeurs négatives peuvent détecter un biais négatif. Vous trouverez 
dans le tableau suivant une feuille de triche contenant des conseils rapides et des liens vers les métriques 
de biais de pré-entraînement.
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Métriques biais de pré-entraînement

Métrique de biais Description Exemple de question Interpréter les valeurs 
de métriques

Déséquilibre de classe 
(CI) (p. 730)

Mesure le déséquilibre 
dans le nombre de 
membres entre les 
différentes valeurs de 
facettes.

Pourrait-il y avoir des 
biais fondés sur l'âge 
en raison du manque 
de données pour la 
population en dehors 
d'une facette d'âge 
moyen ?

Plage normalisée : [-1, 
+1]

Interprétation :

• Les valeurs positives 
indiquent que la 
facette a contient 
plus d'échantillons 
d'entraînement dans 
le jeu de données.

• Les valeurs proches 
de zéro indiquent 
que les facettes 
sont équilibrées en 
termes de nombre 
d'échantillons 
d'entraînement dans 
le jeu de données.

• Les valeurs négatives 
indiquent que la 
facette d contient 
plus d'échantillons 
d'entraînement dans 
le jeu de données.

Différence dans les 
proportions d'étiquettes 
(DPL) (p. 730)

Mesure le déséquilibre 
dans les résultats 
positifs entre les 
différentes valeurs de 
facettes.

Pourrait-il y avoir des 
biais fondés sur l'âge 
dans les prédictions ML 
en raison de l'étiquetage 
biaisé des valeurs 
des facettes dans les 
données ?

Plage pour les 
étiquettes de 
facettes binaires et 
multicatégorielles : [-1, 
+1]

Plage pour les 
étiquettes continues : (-
∞, +∞)

Interprétation :

• Les valeurs positives 
indiquent que la 
facette a a une 
proportion plus élevée 
de résultats positifs.

• Les valeurs proches 
de zéro indiquent une 
proportion plus égale 
de résultats positifs 
entre les facettes.

• Les valeurs négatives 
indiquent que la 
facette d a une 
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Métrique de biais Description Exemple de question Interpréter les valeurs 
de métriques

proportion plus élevée 
de résultats positifs.

Divergence de Kullback-
Leibler (KL) (p. 731)

Mesure l'ampleur de 
la divergence des 
distributions de résultats 
entre les différentes 
facettes du point de vue 
entropique.

Quelle est l'ampleur de 
la différence entre les 
distributions pour les 
résultats des demandes 
de prêt concernant 
les différents groupes 
démographiques ?

Plage pour les 
résultats binaires, 
multicatégoriels ou 
continus : [0, +∞)

Interprétation :

• Les valeurs proches 
de zéro indiquent 
que les distributions 
d'étiquettes sont 
similaires.

• Les valeurs positives 
indiquent une 
divergence dans 
les distributions 
d'étiquettes, d'autant 
plus importante que 
le nombre de valeurs 
positives est élevé.

Divergence de Jensen-
Shannon (JS) (p. 732)

Mesure l'ampleur de 
la divergence des 
distributions de résultats 
entre les différentes 
facettes du point de vue 
entropique.

Quelle est l'ampleur de 
la différence entre les 
distributions pour les 
résultats des demandes 
de prêt concernant 
les différents groupes 
démographiques ?

Plage pour les 
résultats binaires, 
multicatégoriels ou 
continus : [0, +∞)

Interprétation :

• Les valeurs proches 
de zéro indiquent 
que les distributions 
d'étiquettes sont 
similaires.

• Les valeurs positives 
indiquent une 
divergence dans 
les distributions 
d'étiquettes, d'autant 
plus importante que 
le nombre de valeurs 
positives est élevé.
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Métrique de biais Description Exemple de question Interpréter les valeurs 
de métriques

Norme Lp (LP) (p. 732) Mesure une différence 
de norme p entre 
les distributions 
démographiques 
distinctes des résultats 
associés à différentes 
facettes d'un jeu de 
données.

Quelle est l'ampleur de 
la différence entre les 
distributions pour les 
résultats des demandes 
de prêt concernant 
les différents groupes 
démographiques ?

Plage pour les 
résultats binaires, 
multicatégoriels ou 
continus : [0, +∞)

Interprétation :

• Les valeurs proches 
de zéro indiquent 
que les distributions 
d'étiquettes sont 
similaires.

• Les valeurs positives 
indiquent une 
divergence dans 
les distributions 
d'étiquettes, d'autant 
plus importante que 
le nombre de valeurs 
positives est élevé.

Distance de variation 
totale (TVD) (p. 733)

Mesure la moitié de la 
différence de la norme 
L1 entre les distributions 
démographiques 
distinctes des résultats 
associés à différentes 
facettes d'un jeu de 
données.

Quelle est l'ampleur de 
la différence entre les 
distributions pour les 
résultats des demandes 
de prêt concernant 
les différents groupes 
démographiques ?

Plage pour les 
résultats binaires, 
multicatégoriels et 
continus : [0, +∞)

• Les valeurs proches 
de zéro indiquent 
que les distributions 
d'étiquettes sont 
similaires.

• Les valeurs positives 
indiquent une 
divergence dans 
les distributions 
d'étiquettes, d'autant 
plus importante que 
le nombre de valeurs 
positives est élevé.
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Métrique de biais Description Exemple de question Interpréter les valeurs 
de métriques

Kolmogorov-Smirnov 
(KS) (p. 733)

Mesure la divergence 
maximale entre les 
résultats dans les 
distributions pour 
différentes facettes d'un 
jeu de données.

Quels résultats 
en termes de 
dossiers d'admission 
à l'université 
présentent les plus 
grandes disparités 
selon le groupe 
démographique ?

Plage de valeurs 
KS pour les 
résultats binaires, 
multicatégoriels et 
continus : [0, +1]

• Les valeurs proches 
de zéro indiquent une 
distribution uniforme 
des étiquettes entre 
les facettes dans 
toutes les catégories 
de résultats.

• Les valeurs proches 
de un indiquent un 
profond déséquilibre, 
toutes les étiquettes 
d'une catégorie se 
trouvant dans une 
seule facette.

• Les valeurs 
intermédiaires 
indiquent des 
degrés relatifs de 
déséquilibre maximal 
des étiquettes.

Disparité 
démographique 
conditionnelle 
(CDD) (p. 734)

Mesure la disparité 
globale des résultats 
entre les différentes 
facettes, mais aussi par 
sous-groupes.

La proportion de 
rejets des admissions 
à l'université de 
certains groupes 
est-elle supérieure 
à la proportion 
d'acceptations ?

Plage de CDD : [-1, +1]

• Les valeurs positives 
indiquent un résultat 
où la facette d reçoit 
plus de rejets que 
d'acceptations.

• Les valeurs proches 
de zéro n'indiquent 
aucune disparité 
démographique en 
moyenne.

• Les valeurs négatives 
indiquent un résultat 
où la facette a reçoit 
plus de rejets que 
d'acceptations.

Pour de plus amples informations sur les métriques de biais, veuillez consulter Fairness Measures for 
Machine Learning in Finance (Mesures d'équité pour le machine learning appliqué à la finance).

Rubriques
• Déséquilibre de classe (CI) (p. 730)
• Différence dans les proportions d'étiquettes (DPL) (p. 730)
• Divergence de Kullback-Leibler (KL) (p. 731)
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• Divergence de Jensen-Shannon (JS) (p. 732)
• Norme Lp (LP) (p. 732)
• Distance de variation totale (TVD) (p. 733)
• Kolmogorov-Smirnov (KS) (p. 733)
• Disparité démographique conditionnelle (CDD) (p. 734)

Déséquilibre de classe (CI)
Le biais de déséquilibre de classe (CI) se produit lorsqu'une valeur de facette d a moins d'échantillons 
d'entraînement qu'une autre facette a dans le jeu de données. Cela vient du fait que les modèles retiennent 
plutôt les facettes volumineuses au détriment des plus petites, de sorte que l'erreur d'entraînement peut 
être plus élevée pour la facette d. En outre, comme les modèles risquent également de retenir trop de 
petits jeux de données, l'erreur de test peut être plus élevée pour la facette d. Prenons l'exemple d'un 
modèle de machine learning entraîné principalement sur des données provenant d'individus d'âge moyen 
(facette a), il pourrait être moins précis lors de prédictions impliquant des personnes plus jeunes et plus 
âgées (facette d).

La formule pour la mesure (normalisée) du déséquilibre entre facettes est la suivante :

        CI = (na - nd)/(na + nd)

Où na est le nombre de membres de la facette a et nd le nombre de membres de la facette d. Ses valeurs 
s'étendent sur l'intervalle [-1, 1].

• Les valeurs CI positives indiquent que la facette a contient plus d'échantillons d'entraînement dans le jeu 
de données, tandis qu'une valeur de 1 indique que les données contiennent uniquement des membres 
de la facette a.

• Les valeurs de CI proches de zéro indiquent une distribution plus égale des membres entre les facettes, 
tandis qu'une valeur de zéro indique une partition parfaitement égale entre les facettes et représente une 
distribution équilibrée des échantillons dans les données d'entraînement.

• Les valeurs CI négatives indiquent que la facette dcontient plus d'échantillons d'entraînement dans le jeu 
de données, tandis qu'une valeur de -1 indique que les données contiennent uniquement des membres 
de la facette d.

• Les valeurs CI proches des valeurs extrêmes -1 ou 1 sont très déséquilibrées et présentent un risque 
important de prédictions biaisées.

S'il existe un déséquilibre réel significatif entre les facettes, vous pouvez rééquilibrer l'échantillon avant de 
procéder à l'entraînement des modèles sur celui-ci.

Différence dans les proportions d'étiquettes (DPL)
La différence dans les proportions d'étiquettes (DPL) compare la proportion de résultats observés avec 
des étiquettes positives pour la facette d à la proportion de résultats observés avec des étiquettes 
positives pour la facette a dans un jeu de données d'entraînement. Par exemple, vous pouvez l'utiliser 
pour comparer la proportion d'individus d'âge moyen (facette a) et d'autres groupes d'âge (facette d) 
dont les prêts financiers sont approuvés. Les modèles de machine learning tentent d'imiter au maximum 
les décisions de données d'entraînement. Ainsi, un modèle de machine learning entraîné sur un jeu de 
données avec une DPL élevée est susceptible de refléter le même déséquilibre dans ses prédictions 
futures.

La formule pour la différence dans les proportions d'étiquettes est la suivante :

        DPL = (qa - qd)

Où :
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• qa = na
(1)/na est la proportion de la facette a ayant une valeur d'étiquette observée de 1. Par exemple, 

la proportion d'individus d'âge moyen dont les prêts sont approuvés. Ici na
(1) représente le nombre de 

membres de la facette a qui obtiennent un résultat positif et na est le nombre de membres de la facette a.
• qd = nd

(1)/nd est la proportion de la facette d ayant une valeur d'étiquette observée de 1. Par exemple, 
la proportion d'individus autres que d'âge moyen dont les prêts sont approuvés. Ici nd

(1) représente le 
nombre de membres de la facette d qui obtiennent un résultat positif et nd est le nombre de membres de 
la facette d.

Si la DPL est assez proche de 0, nous pouvons dire que la parité démographique est atteinte.

Pour les étiquettes de facettes binaires et multicatégoriels, les valeurs de DPL normalisées s'étendent sur 
l'intervalle (-1, 1). Pour les étiquettes continues, un seuil est défini pour réduire les étiquettes en binaire.

• Les valeurs de DPL positives indiquent que la proportion de résultats positifs est plus élevée pour la 
facette a que pour la facette d.

• Les valeurs de DPL proches de zéro indiquent que la proportion de résultats positifs est plus égale entre 
les facettes, tandis qu'une valeur de zéro indique une parfaite parité démographique.

• Les valeurs DPL négatives indiquent que la proportion de résultats positifs est plus élevée pour la facette
d que pour la facette a.

Le problème représenté par une DPL élevée varie d'un cas à l'autre. Une DPL élevée problématique 
peut signaler des problèmes sous-jacents dans les données. Par exemple, un jeu de données avec une 
DPL élevée peut refléter des biais historiques ou des préjudices basés sur l'âge, à l'égard de groupes 
démographiques, qu'il ne serait pas souhaitable qu'un modèle apprenne.

Divergence de Kullback-Leibler (KL)
La divergence de Kullback-Leibler (KL) mesure l'ampleur de la divergence entre la distribution d'étiquettes 
observée pour la facette a, Pa(y) et la distribution pour la facette d, Pd(y). Elle est également connue sous 
le nom d'entropie relative de Pa(y) par rapport à Pd(y), et quantifie la quantité d'informations perdues lors du 
passage de Pa(y) à Pd(y).

La formule pour la divergence de Kullback-Leibler est la suivante :

        KL(Pa || Pd) = ∑yPa(y)*log[Pa(y)/Pd(y)]

C'est l'attente de la différence logarithmique entre les probabilités Pa(y) et Pd(y), lorsque l'attente est 
pondérée par les probabilités Pa(y). Elle n'indique pas une vraie distance entre les distributions, car elle est 
asymétrique et ne satisfait pas l'inégalité du triangle. La mise en œuvre utilise des logarithmes naturels et 
exprime la divergence de KL en unités de nats. L'utilisation de différentes bases logarithmiques donne des 
résultats proportionnels mais dans des unités différentes. Par exemple, l'utilisation d'une base 2 donne KL 
en unités de bits.

Par exemple, supposons qu'un groupe de demandeurs de prêts a un taux d'approbation de 30 % (facette
d) et que le taux d'approbation pour les autres demandeurs (facette a) est de 80 %. La formule de Kullback-
Leibler indique la divergence de distribution des étiquettes de la facette a par rapport à la facette d :

        KL = 0,8*ln (0,8/0,3) + 0,2*ln (0,2/0,7) = 0,53

Ici, il y a deux termes dans la formule, car l'exemple cite des étiquettes binaires. Cette mesure peut être 
appliquée à plusieurs autres étiquettes en plus des étiquettes binaires. Par exemple, dans un scénario 
d'admission à l'université, supposons qu'un candidat puisse se voir attribuer l'une des trois catégories 
d'étiquettes suivantes : yi = {y0, y1, y2} = {rejeté, sur liste d'attente, accepté}.

La plage de valeurs de la métrique KL pour les résultats binaires, multicatégoriels et continus est de [0, +∞).

• Les valeurs proches de zéro signifient une distribution similaire des résultats pour les différentes facettes.
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• Les valeurs positives indiquent une divergence dans les distributions d'étiquettes, d'autant plus 
importante que le nombre de valeurs positives est élevé.

Divergence de Jensen-Shannon (JS)
La divergence de Jensen-Shannon (JS) mesure l'ampleur de la divergence des distributions d'étiquettes 
entre les différentes facettes, du point de vue entropique. Elle est basée sur la divergence de Kullback-
Leibler, mais elle est symétrique.

La formule de la divergence de Jensen-Shannon est la suivante :

        JS = ½*[KL(Pa || P) + KL(Pd || P)]

Où P = ½ (Pa + Pd), la distribution moyenne des étiquettes entre les facettes a et d.

La plage de valeurs JS pour les résultats binaires, multicatégoriels et continus est de [0, ln (2)].

• Les valeurs proches de zéro signifient que les distributions d'étiquettes sont similaires.
• Les valeurs positives indiquent une divergence dans les distributions d'étiquettes, d'autant plus 

importante que le nombre de valeurs positives est élevé.

Cette métrique indique s'il existe une grande divergence dans l'une des étiquettes entre les facettes.

Norme Lp (LP)
La norme Lp (LP) mesure la distance de la norme p entre les distributions de facettes des étiquettes 
observées dans un jeu de données d'entraînement. Cette métrique n'est pas négative et ne peut donc pas 
détecter le biais inverse.

La formule pour la norme Lp est la suivante :

        Lp(Pa, Pd) = ( ∑y||Pa - Pd||p)1/p

Lorsque la distance de la norme p entre les points x et y est définie comme suit :

        Lp(x, y) = (|x1-y1|p + |x2-y2|p + … +|xn-yn|p)1/p

La norme 2 est la norme euclidienne. Supposons que vous avez une distribution de résultats avec 
trois catégories, par exemple, yi = {y0, y1, y2} = {accepté, sur liste d'attente, rejeté} dans un scénario 
multicatégoriel d'admission à l'université. Vous prenez la somme des carrés des différences entre les 
nombres de résultats pour les facettes a et d. La distance euclidienne obtenue est calculée de la manière 
suivante :

        L2(Pa, Pd) = [(na
(0) - nd

(0))2 + (na
(1) - nd

(1))2 + (na
(2) - nd

(2))2]1/2

Où :

• na
(i) est le nombre des résultats de la énième catégorie dans la facette a : par exemple na

(0) est le 
nombre d'acceptations de la facette a.

• nd
(i) est le nombre des résultats de la énième catégorie dans la facette d : par exemple nd

(2) est le 
nombre de rejets de la facette d.

La plage de valeurs JS pour les résultats binaires, multicatégoriels et continus est de [0, √2), où :
• Les valeurs proches de zéro signifient que les distributions d'étiquettes sont similaires.
• Les valeurs positives indiquent une divergence dans les distributions d'étiquettes, d'autant plus 

importante que le nombre de valeurs positives est élevé.
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Distance de variation totale (TVD)
La métrique de biais des données associée à la distance de variation totale (TVD) est la moitié de la 
norme L1. La TVD est la plus grande différence possible entre les distributions de probabilités pour les 
résultats d'étiquettes des facettes a et d. La norme L1 est la distance de Hamming, une métrique utilisée 
pour comparer deux chaînes de données binaires en déterminant le nombre minimum de substitutions 
nécessaires pour qu'une chaîne en devienne une autre. Si les chaînes devaient être des copies les unes 
des autres, la métrique détermine le nombre d'erreurs qui se sont produites lors de la copie. Dans le 
contexte de la détection de biais, la TVD quantifie le nombre de résultats qui devraient être modifiés dans la 
facette a pour correspondre aux résultats dans la facette d.

La formule pour la distance de variation totale est la suivante :

        TVD = ½*L1(Pa, Pd)

Supposons par exemple que vous avez une distribution de résultats avec trois catégories, yi = {y0, y1, 
y2} = {accepté, sur liste d'attente, rejeté} dans un scénario multicatégoriel d'admission à l'université. Pour 
calculer la TVD, vous prenez les différences entre les nombres des facettes a et d pour chaque résultat. Le 
résultat est le suivant :

        L1(Pa, Pd) = |na
(0) - nd

(0)| + |na
(1) - nd

(1)| + |na
(2) - nd

(2)|

Où :

• na
(i) est le nombre des résultats de la énième catégorie dans la facette a : par exemple na

(0) est le 
nombre d'acceptations de la facette a.

• nd
(i) est le nombre des résultats de la énième catégorie dans la facette d : par exemple nd

(2) est le 
nombre de rejets de la facette d.

La plage de valeurs TVD pour les résultats binaires, multicatégoriels et continus est de [0, 1), où :
• Les valeurs proches de zéro signifient que les distributions d'étiquettes sont similaires.
• Les valeurs positives indiquent une divergence dans les distributions d'étiquettes, d'autant plus 

importante que le nombre de valeurs positives est élevé.

Kolmogorov-Smirnov (KS)
La métrique de biais de Kolmogorov-Smirnov (KS) est égale à la divergence maximale entre les étiquettes 
dans les distributions pour les facettes a et d d'un jeu de données. Le test de KS à deux échantillons mis 
en œuvre par SageMaker Clarify complète les autres mesures de déséquilibre des étiquettes en trouvant 
l'étiquette la plus déséquilibrée.

La formule pour la métrique de Kolmogorov-Smirnov est la suivante :

        KS = max(|Pa(y) - Pd(y)|)

Par exemple, supposons qu'un groupe de candidats (facettea) à l'entrée à l'université sont rejetés, mis 
sur liste d'attente ou acceptés à hauteur de 40 %, 40 % et 20 % respectivement, et que ces taux pour les 
autres candidats (facette d) sont de 20 %, 10 % et 70 %. La formule pour la métrique de Kolmogorov-
Smirnov est la suivante :

KS = max(|0,4-0,2|, |0,4-0,1|, |0,2-0,7|) = 0,5

Cela nous indique que la divergence maximale entre les distributions de facettes est de 0,5 et se produit 
dans les taux d'acceptation. Il y a trois termes dans l'équation parce que les étiquettes sont du type 
multiclasse avec une cardinalité de trois.

La plage de valeurs LP pour les résultats binaires, multicatégoriel et continus est de [0, +1], où :
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• Les valeurs proches de zéro indiquent une distribution uniforme des étiquettes entre les facettes dans 
toutes les catégories de résultats. Par exemple, les deux facettes demandant un prêt ont obtenu 50 % 
des acceptations et 50 % des rejets.

• Les valeurs proches de un indiquent que toutes les étiquettes d'un résultat se trouvaient dans une seule 
facette. Par exemple, la facette a a obtenu 100 % des acceptations, tandis que la facette d n'en a obtenu 
aucune.

• Les valeurs intermédiaires indiquent des degrés relatifs de déséquilibre maximal des étiquettes.

Disparité démographique conditionnelle (CDD)
La métrique de disparité démographique (DD) détermine si une proportion des résultats rejetés dans le jeu 
de données est supérieure à celle des résultats acceptés pour une facette. Dans le cas de figure binaire 
où il y a deux facettes, hommes et femmes par exemple, qui constituent le jeu de données, la facette 
défavorisée est étiquetée facette d et la facette favorisée est étiquetée facette a. Par exemple, dans le cas 
des admissions à l'université, si les candidats de sexe féminin représentaient 46 % des rejets et seulement 
32 % des acceptations, nous pouvons parler de disparité démographique car le taux de rejet des candidats 
de sexe féminin dépasse leur taux d'acceptation. Les femmes candidates sont étiquetées facette d dans 
ce cas. Si les hommes représentent 54 % des candidats rejetés et 68 % des candidats acceptés, alors 
il n'y a pas de disparité démographique pour cette facette puisque le taux de rejet est inférieur au taux 
d'acceptation. Dans ce cas, les candidats masculins sont étiquetés facette a.

La formule pour la disparité démographique de la facette la moins favorisée d est la suivante :

        DDd = nd
(0)/n(0) - nd

(1)/n(1) = Pd
R(y0) - Pd

A(y1)

Où :

• n(0) = na
(0) + nd

(0) représente le nombre total de résultats rejetés dans le jeu de données pour la facette 
favorisée a et une facette défavorisée d.

• n(1) = na
(1) + nd

(1) représente le nombre total de résultats acceptés dans le jeu de données pour la facette 
favorisée a et la facette défavorisée d.

• Pd
R(y0) est la proportion des résultats rejetés (avec la valeur 0) dans la facette d.

• Pd
A(y1) est la proportion des résultats acceptés (valeur 1) dans la facette d.

Pour l'exemple de l'admission à l'université, la disparité démographique pour les femmes est DDd = 0,46 - 
0,32 = 0,14. Pour les hommes : DDa = 0,54 - 0,68 = 0,14.

Une métrique de disparité démographique conditionnelle (CDD) qui conditionne une DD sur des attributs 
définissant une strate de sous-groupes dans le jeu de données est nécessaire pour exclure le paradoxe 
de Simpson. Le regroupement peut donner des informations sur la cause des disparités démographiques 
apparentes pour les facettes moins favorisées. Le cas classique s'est produit lors des admissions 
à Berkeley où les hommes étaient globalement acceptés à un taux plus élevé que les femmes. Les 
statistiques de ce cas ont été utilisées dans l'exemple de calcul de la DD. Cependant, à l'examen des 
sous-groupes départementaux, les taux d'admission des femmes étaient supérieurs à ceux des hommes 
lorsque qu'ils sont conditionnés par le département. Cela venait du fait que les femmes avaient déposé 
une demande dans des départements où les taux d'acceptation étaient inférieurs à ceux des hommes. 
L'examen des taux d'acceptation des sous-groupes a révélé que les femmes étaient effectivement 
acceptées à un taux plus élevé que les hommes dans les départements où les taux d'acceptation étaient 
inférieurs.

La métrique CDD fournit une métrique unique pour toutes les disparités trouvées dans les sous-groupes 
définis par un attribut d'un jeu de données en en faisant la moyenne. Elle est définie comme la moyenne 
pondérée des disparités démographiques (DDi) pour chacun des sous-groupes, la disparité de chaque 
sous-groupe étant pondérée proportionnellement au nombre d'observations qu'il contient. La formule pour 
la disparité démographique conditionnelle est la suivante :
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        CDD = (1/n)*∑ini *DDi

Où :

• ∑ini = n est le nombre total d'observations et ni est le nombre d'observations pour chaque sous-groupe.
• DDi = ni

(0)/n(0) - ni
(1)/n(1) = Pi

R(y0) - Pi
A(y1) est la disparité démographique pour le énième sous-groupe.

La disparité démographique pour un sous-groupe (DDi) correspond à la différence entre la proportion de 
résultats rejetées et la proportion de résultats acceptés pour chaque sous-groupe.

La plage des valeurs DD pour les résultats binaires du jeu de données complet DDd ou pour ses sous-
groupes conditionnés DDi est [-1, +1].

• +1 : lorsqu'il n'y a aucun rejet dans la facette a ou le sous-groupe, et aucune acceptation dans la facette
d ou le sous-groupe

• Les valeurs positives indiquent une disparité démographique dans la mesure où la proportion des 
résultats rejetés dans le jeu de données pour la facette d ou le sous-groupe est supérieure à celle des 
résultats acceptés. Plus la valeur est élevée, moins la facette est favorisée et plus la disparité est grande.

• Les valeurs négatives indiquent qu'il n'y a pas de disparité démographique car la facette d ou le sous-
groupe présente une plus grande proportion des résultats acceptés dans le jeu de données que de 
résultats rejetés. Plus la valeur est faible, plus la facette est favorisée.

• -1 : lorsqu'il n'y a aucun rejet dans la facette d ou le sous-groupe, et aucune acceptation dans la facette a
ou le sous-groupe

Si vous ne posez aucune condition, la CDD est égale à zéro si et seulement si le DPL est égal à zéro.

Cette métrique est utile pour explorer les concepts de discrimination directe et indirecte et de justification 
objective dans la législation et la jurisprudence de l'UE et du Royaume-Uni en matière de non-
discrimination. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Why Fairness Cannot Be Automated 
(Pourquoi l'équité ne peut pas être automatisée). Ce document contient également les données pertinentes 
et l'analyse du cas des admissions à Berkeley qui montre comment le fait de conditionner les taux 
d'admission à des sous-groupes de départements illustre le paradoxe de Simpson.

Générer des rapports de biais dans les données de 
pré-entraînement dans SageMaker Studio
SageMaker Clarify est intégré à Amazon SageMaker Data Wrangler, qui peut vous aider à identifier les 
biais lors de la préparation des données sans devoir écrire votre propre code. Data Wrangler fournit une 
solution de bout en bout pour importer, préparer, transformer, caractériser et analyser des données avec 
Amazon SageMaker Studio. Pour de plus amples informations sur le flux de préparation des données Data 
Wrangler, veuillez consulter Préparer les données ML avec Amazon SageMaker Data Wrangler (p. 740). 
Vous spécifiez des attributs présentant un intérêt, tels que le sexe ou l'âge, et SageMaker Clarify exécute 
un ensemble d'algorithmes pour détecter la présence de biais dans ces attributs. Une fois l'algorithme 
exécuté, SageMaker Clarify délivre un rapport visuel contenant une description des sources et de la 
sévérité du biais potentiel pour vous permettre de planifier des étapes d'atténuation. Par exemple, dans un 
jeu de données financières contenant peu d'exemples de prêts d'entreprise à un groupe d'âge par rapport à 
d'autres, SageMaker signale le déséquilibre afin d'éviter un modèle qui défavorise ce groupe d'âge.

Analyser et rapporter les biais de données

Pour démarrer avec Data Wrangler, veuillez consulter Démarrer avec Data Wrangler (p. 742).

1. Ouvrez Amazon SageMaker Studio et choisissez Create Data Flow (Créer un flux de données) dans la 
section Import and prepare your data (Importer et préparer vos données).
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2. Sous l'onglet Import data (Importer des données), choisissez Amazon S3, puis spécifiez votre source 
de données sur la page Data sources/S3 source (Source de données/source S3).

3. Après avoir importé vos données, choisissez le signe plus sur la page Data flow (Flux de données), 
puis choisissez Add Analysis (Ajouter une analyse).
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4. Sur la page Create Analysis (Créer une analyse), accédez au panneau Configure (Configuration), puis 
choisissez Bias Report (Rapport de biais) dans le menu Chart (Graphique).

5. Configurez le rapport de biais en fournissant le Nom, la colonne à prédire et s'il s'agit d'une valeur ou 
d'un seuil, la colonne à analyser pour le biais (la facette) et s'il s'agit d'une valeur ou d'un seuil.
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6. Continuez à configurer le rapport de biais en choisissant les métriques de biais.
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7. Choisissez Check for bias (Vérifier la présence de biais)pour générer et afficher le rapport de biais. 
Faites défiler la page vers le bas pour afficher tous les rapports.

8. Choisissez le signe « supérieur à » situé à droite de la description de la métrique de biais pour afficher 
la documentation vous permettant d'interpréter la signification des valeurs de métrique.

9. Pour afficher un tableau récapitulatif des valeurs de métrique de biais, choisissez le tableau. Vous 
pouvez enregistrer le rapport pour l'exporter en choisissant Create (Créer) dans le coin inférieur droit 
de la page.
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10. Sur la page où vos rapports de biais de données sont stockés, choisissez l'onglet Export (Exporter)
pour télécharger les rapports.

Préparer les données ML avec Amazon SageMaker 
Data Wrangler

Amazon SageMaker Data Wrangler (Data Wrangler) est une fonction de Amazon SageMaker Studio 
qui fournit une solution intégrale pour importer, préparer, transformer, mettre en forme et analyser les 
données. Vous pouvez intégrer un flux de préparation de données Data Wrangler dans vos flux de travail 
de machine learning (ML) afin de simplifier et de rationaliser le prétraitement des données et l'ingénierie 
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des fonctionnalités en utilisant peu ou pas de codage. Vous pouvez également ajouter vos propres scripts 
et transformations Python pour personnaliser les flux de travail.

Data Wrangler fournit les principales fonctionnalités suivantes pour vous aider à analyser et à préparer les 
données pour les applications de machine learning.

• Import (Importer) : connectez-vous et importez des données depuis Amazon Simple Storage Service 
(Amazon S3), Amazon Athena (Athena), Amazon Redshift, Snowflake et Databricks.

• Data Flow (Flux de données) – Créez un flux de données permettant de définir une série d'étapes 
de préparation des données ML. Vous pouvez utiliser un flux pour combiner des jeux de données 
provenant de différentes sources de données, identifier le nombre et les types de transformations que 
vous souhaitez appliquer aux jeux de données, et définir un flux de préparation des données qui peut 
être intégré à un pipeline ML.

• Transform (Transformation) – Nettoyez et transformez votre jeu de données à l'aide de transformations
standard, telles que les outils de formatage de chaînes, de vecteurs et de données numériques. 
Caractérisez vos données à l'aide de transformations telles que l'encapsulation de texte et de date/heure 
et l'encodage catégoriel.

• Generate Data Insights (Générer une analyse de données) : vérifiez automatiquement la qualité des 
données et détectez des anomalies dans vos données grâce à Data Wrangler Data Insights and Quality 
Report.

• Analyze (Analyser) – Analysez les caractéristiques de votre jeu de données à n'importe quel moment 
de votre flux. Data Wrangler dispose d'outils intégrés de visualisation des données, tels que des 
diagrammes de dispersion et des histogrammes, ainsi que d'outils d'analyse des données, tels 
que l'analyse des fuites de cibles et la modélisation rapide pour comprendre la corrélation des 
caractéristiques.

• Export (Exporter) : exportez votre flux de travail de préparation des données vers un autre emplacement. 
Voici des exemples d'emplacements :
• Compartiment Amazon Simple Storage Service (Amazon S3)
• Amazon SageMaker Model Building Pipelines : utilisez SageMaker Pipelines pour automatiser le 

déploiement de modèles. Vous pouvez exporter les données que vous avez transformées directement 
vers les pipelines.

• Amazon SageMaker Feature Store : stockez les caractéristiques et leurs données dans un magasin 
centralisé.

• Script Python : stockez les données et leurs transformations dans un script Python pour vos flux de 
travail personnalisés.

Pour commencer à utiliser Data Wrangler, veuillez consulter Démarrer avec Data Wrangler (p. 742).

Important

Data Wrangler ne prend plus en charge Jupyter Lab Version 1 (JL1). Pour accéder aux dernières 
fonctionnalités et mises à jour, effectuez la mise à jour vers la version 3 de Jupyter Lab. Pour plus 
d'informations sur la mise à niveau, consultez Affichage et mise à jour de la version de JupyterLab 
d'une application depuis la console (p. 109).

Rubriques
• Démarrer avec Data Wrangler (p. 742)
• Importer (p. 753)
• Créer et utiliser un flux Data Wrangler (p. 791)
• Obtenir des informations sur les données et la qualité des données (p. 803)
• Entraînement automatique des modèles sur votre flux de données (p. 816)
• Transformation de données (p. 817)
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• Analyse et visualisation (p. 861)
• Réutilisation de flux de données pour différents jeux de données (p. 871)
• Exporter (p. 878)
• Sécurité et autorisations (p. 895)
• Notes de mise à jour (p. 904)
• Dépannage (p. 907)
• Augmenter la limite d'instance Amazon EC2 (p. 910)
• Mettre à jour Data Wrangler (p. 745)
• Arrêter Data Wrangler (p. 912)

Démarrer avec Data Wrangler
Amazon SageMaker Data Wrangler est une fonction de Amazon SageMaker Studio. Cette section vous 
montre comment accéder à Data Wrangler et commencer à l'utiliser. Procédez comme suit :

1. Effectuez chaque étape dans Prérequis (p. 742).
2. Suivez la procédure décrite dans Accéder à Data Wrangler (p. 742) pour commencer à utiliser Data 

Wrangler.

Prérequis
Pour utiliser Data Wrangler, vous devez satisfaire aux prérequis suivants.

1. Pour utiliser Data Wrangler, vous devez accéder à une instance Amazon Elastic Compute Cloud 
(Amazon EC2). Pour plus d'informations sur les instances Amazon EC2 que vous pouvez utiliser, 
consultez instances (p. 791). Pour savoir comment consulter vos quotas et, le cas échéant, 
demander leur augmentation, veuillez consulter la rubrique Quotas de service AWS.

2. Configurez les autorisations requises décrites dans Sécurité et autorisations (p. 895).

Pour utiliser Data Wrangler, vous avez besoin d'une instance Studio active. Pour en savoir plus sur le 
lancement d'une nouvelle instance, veuillez consulter Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38). 
Lorsque votre instance Studio est Ready (Prête), utilisez les instructions de la section Accéder à Data 
Wrangler (p. 742).

Accéder à Data Wrangler
La procédure suivante suppose que vous avez terminé l'étape Prérequis (p. 742).

Pour accéder à Data Wrangler dans Studio :

1. En regard de l'utilisateur que vous souhaitez utiliser pour lancer Studio, sélectionnez Open Studio 
(Ouvrir Studio).

2. Lorsque Studio s'ouvre, cliquez sur le signe + de la fiche New data flow (Nouveau flux de données)
sous ML tasks ans components (Tâches et composants ML). Cela crée un répertoire dans Studio avec 
à l'intérieur un fichier .flow qui contient votre flux de données. Le fichier .flow s'ouvre automatiquement 
dans Studio.
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Vous pouvez également créer un flux en cliquant sur File (Fichier), puis New (Nouveau), et en 
choisissant Data Wrangler Flow (Flux de données Wrangler) dans la barre de navigation supérieure.

3. (Facultatif) Renommez le nouveau répertoire et le fichier .flow.
4. Lorsque vous créez un fichier .flow dans Studio, vous pouvez voir le carrousel qui vous présente Data 

Wrangler.

Cette opération peut prendre quelques minutes.
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Ce message persiste tant que l'application KernelGateway sur votre page User Details (Détails 
de l'utilisateur) est Pending (En suspens). Pour voir le statut de cette appli, dans la console 
SageMaker, sur la page Amazon SageMaker Studio, sélectionnez le nom de l'utilisateur que vous 
utilisez pour accéder à Studio. Sur la page User Details (Détails de l'utilisateur), vous voyez une 
appli KernelGateway sous Apps (Applis). Attendez que l'état de l'appli passe à Ready (Prêt) pour 
commencer à utiliser Data Wrangler. Cela peut prendre environ 5 minutes la première fois que vous 
lancez Data Wrangler.

5. Pour commencer, choisissez une source de données et utilisez-la pour importer un jeu de données. 
Pour en savoir plus, veuillez consulter Importer (p. 753).

Lorsque vous importez un jeu de données, il apparaît dans votre flux de données. Pour en savoir plus, 
consultez Créer et utiliser un flux Data Wrangler (p. 791).

6. Après avoir importé un jeu de données, Data Wrangler déduit automatiquement le type de données 
dans chaque colonne. Cliquez sur + à côté de l'étape Data types (Types de données) et cliquez sur
Edit data types (Modification des types de données).
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Important

Après avoir ajouté des transformations à l'étape Data types (Types de données), vous ne 
pouvez pas mettre à jour en bloc les types de colonne en utilisant Update types (Mise à jour 
des types).

7. Utilisez le flux de données pour ajouter des transformations et des analyses. Pour en savoir 
plus, veuillez consulter les rubriques Transformation de données (p. 817) et Analyse et 
visualisation (p. 861).

8. Pour exporter un flux de données complet, cliquez sur Export (Exporter) et choisissez une option 
d'exportation. Pour en savoir plus, consultez Exporter (p. 878).

9. Enfin, cliquez sur l'icône Components and registries (Composants et registres), puis sélectionnez
Data Wrangler dans la liste déroulante pour afficher tous les fichiers .flow que vous avez créés. Vous 
pouvez utiliser ce menu pour rechercher des flux de données et passer d'un flux à l'autre.

Une fois que vous avez lancé Data Wrangler, vous pouvez utiliser la section suivante pour découvrir 
comment utiliser Data Wrangler afin de créer un flux de préparation de données ML.

Mettre à jour Data Wrangler
Nous recommandons de mettre régulièrement à jour l'application Data Wrangler Studio pour accéder aux 
dernières fonctions et mises à jour. Le nom de l'application Data Wrangler commence par sagemaker-data-
wrang. Pour savoir comment mettre à jour une application Studio, consultez Arrêter et mettre à jour les 
applis Studio (p. 168).

Démo : Démonstration du jeu de données Titanic de Data 
Wrangler
Les sections suivantes fournissent une démonstration pour vous aider à débuter à l'aide de Data 
Wrangler. Cette démonstration présume que vous avez déjà suivi les étapes décrites dans Accéder 
à Data Wrangler (p. 742) et que vous avez ouvert un nouveau fichier de flux de données que vous 
avez l'intention d'utiliser pour la démonstration. Vous pouvez renommer ce fichier .flow en titanic-
demo.flow, par exemple.

Cette démonstration utilise le jeu de données Titanic. Il s'agit d'une version modifiée du jeu de données 
Titanic que vous pouvez importer plus facilement dans votre flux Data Wrangler. Ce jeu de données 
contient le statut de survie, l'âge, le sexe et la classe (qui sert de substitut au statut économique) des 
passagers à bord du voyage inaugural du RMS Titanic en 1912.
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Dans ce tutoriel, vous exécuterez les étapes suivantes.

1. Effectuez l'une des actions suivantes :
• Ouvrez votre flux Data Wrangler et choisissez Use Sample Dataset (Utiliser un exemple de jeu de 

données).
• Chargez le jeu de données Titanic sur Amazon Simple Storage Service (Amazon S3), puis importez-le 

dans Data Wrangler.
2. Analysez ce jeu de données à l'aide des analyses Data Wrangler.
3. Définissez un flux de données à l'aide des transformations Data Wrangler.
4. Exportez votre flux vers un bloc-notes Jupyter que vous pouvez utiliser pour créer une tâche Data 

Wrangler.
5. Traitez vos données et lancez une tâche d'entraînement SageMaker pour entraîner un classificateur 

binaire XGBoost.

Charger un jeu de données vers S3 et l'importer
Pour commencer, vous pouvez utiliser l'une des méthodes suivantes pour importer le jeu de données 
Titanic dans Data Wrangler :

• Importation du jeu de données directement depuis le flux Data Wrangler
• Chargement du jeu de données sur Amazon S3, suivi de son importation dans Data Wrangler

Pour importer le jeu de données directement dans Data Wrangler, ouvrez le flux et choisissez Use Sample 
Dataset (Utiliser un exemple de jeu de données).

Le chargement du jeu de données sur Amazon S3 et son importation dans Data Wrangler se rapprochent 
de l'expérience que vous connaissez en important vos propres données. Les informations suivantes vous 
indiquent comment charger votre jeu de données et l'importer.

Avant de commencer l'importation des données dans Data Wrangler, téléchargez le jeu de données Titanic
et chargez-le dans un compartiment Amazon S3 figurant dans la région AWS où vous souhaitez effectuer 
cette démonstration.

Si vous êtes un nouvel utilisateur d'Amazon S3, vous pouvez le faire en utilisant le glisser-déposer dans la 
console Amazon S3. Pour savoir comment procéder, veuillez consulter la rubrique Chargement de fichiers 
et de dossiers par glisser-déposer dans le Guide de l'utilisateur Amazon Simple Storage Service.

Important

Chargez votre jeu de données dans un compartiment S3 dans la même région AWS que celle que 
vous souhaitez utiliser pour effectuer cette démonstration.

Lorsque votre jeu de données a été chargé avec succès sur Amazon S3, vous pouvez l'importer dans Data 
Wrangler.

Importer le jeu de données Titanic dans Data Wrangler

1. Cliquez sur l'onglet Import (Importer) dans votre fichier de flux Data Wrangler.
2. Cliquez sur Amazon S3.
3. Utilisez le tableau Import a dataset from S3 (Importer un jeu de données depuis S3) pour trouver le 

compartiment dans lequel vous avez ajouté le jeu de données Titanic. Choisissez le fichier CSV du jeu 
de données Titanic pour ouvrir la boîte de dialogue Details (Détails).

4. Sous (Details (Détails), le File type (Type de fichier) devrait être CSV. Cliquez sur Add header to table 
(Ajouter un en-tête à une table) pour spécifier que la première ligne du jeu de données est un en-
tête. Vous pouvez également nommer le jeu de données de manière plus conviviale, par exemple
Titanic-train.
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5. Cliquez sur Import dataset (Importer un jeu de données).

Lorsque votre jeu de données est importé dans Data Wrangler, il apparaît dans votre flux de données. 
Vous pouvez afficher votre flux de données à tout moment en sélectionnant l'onglet Data Flow (Flux de 
données). Vous pouvez double-cliquer sur un nœud pour accéder à la vue détaillée du nœud, qui vous 
permet d'ajouter des transformations ou des analyses. Vous pouvez également utiliser l'icône « plus » pour 
naviguer rapidement. Dans la section suivante, vous utilisez ce flux de données pour ajouter des étapes 
d'analyse et de transformation.

Flux de données

Dans la section dédiée au flux de données, les seules étapes du flux de données sont votre jeu de 
données récemment importé et une étape Data type (Type de données). Après avoir appliqué des 
transformations, vous pouvez revenir à cet onglet pour voir à quoi ressemble le flux de données. 
Maintenant, ajoutez quelques transformations de base sous les onglets Prepare (Préparation) et Analyze 
(Analyse).

Préparer et visualiser

Data Wrangler dispose de transformations et de visualisations intégrées que vous pouvez utiliser pour 
analyser, nettoyer et transformer vos données.

L'onglet Data (Données) de la vue détaillée du nœud répertorie toutes les transformations intégrées dans le 
panneau de droite, qui contient également une zone dans laquelle vous pouvez ajouter des transformations 
personnalisées. Le cas d'utilisation suivant montre comment utiliser ces transformations.

Pour obtenir des informations susceptibles de vous aider dans l'exploration des données et l'ingénierie des 
fonctionnalités, créez un rapport d'informations et de qualité des données. Les informations de ce rapport 
peuvent vous aider à nettoyer et à traiter vos données. Il fournit des informations telles que le nombre 
de valeurs manquantes et le nombre de valeurs aberrantes. Si vous rencontrez des problèmes avec vos 
données, tels que des fuites ou des déséquilibres de cible, le rapport d'informations peut signaler ces 
problèmes. Pour plus d'informations sur la création d'un rapport, consultez Obtenir des informations sur les 
données et la qualité des données (p. 803).

Exploration des données

D'abord, créez un tableau récapitulatif des données à l'aide d'une analyse. Procédez comme suit :
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1. Cliquez sur + à côté de l'étape Data type (Type de données) dans votre flux de données et 
sélectionnez Add analysis (Ajouter une analyse).

2. Dans la zone Analyze (Analyse), sélectionnez Table summary (Résumé du tableau) dans la liste 
déroulante.

3. Donnez un Name (Nom) au résumé du tableau.
4. Sélectionnez Preview (Aperçu) pour avoir un aperçu du tableau qui sera créé.
5. Choisissez Create (Créer) pour l'enregistrer dans votre flux de données. Il apparaît sous All Analyses 

(Toutes les analyses).

En utilisant les statistiques que vous voyez, vous pouvez faire des observations similaires aux suivantes 
sur ce jeu de données :

• Le tarif moyen est d'environ 33 dollars, tandis que le tarif maximum est de plus de 500 dollars. Cette 
colonne comporte probablement des valeurs aberrantes.

• Ce jeu de données utilise ? pour indiquer les valeurs manquantes. Un certain nombre de colonnes ont 
des valeurs manquantes : cabin (cabine), embarked (embarqué), et home.dest (origine.destination)

• Il manque plus de 250 valeurs dans la catégorie d'âge.

Cliquez sur Prepare (Préparation) pour revenir au flux de données. Ensuite, nettoyez vos données en 
utilisant les informations obtenues grâce à ces statistiques.

Supprimez les colonnes inutilisées

À l'aide de l'analyse de la section précédente, nettoyez le jeu de données pour le préparer à l'entraînement. 
Pour ajouter une nouvelle transformation à votre flux de données, cliquez sur + à côté de l'étape Data type 
(Type de données) dans votre flux de données et choisissez Add transform (Ajouter une transformation).

Supprimez d'abord les colonnes que vous ne souhaitez pas utiliser pour l'entraînement. Pour cela, vous 
pouvez utiliser la bibliothèque d'analyse de données pandas ou utiliser l'une des transformations intégrées.

Suivez la procédure ci-dessous pour supprimer les colonnes inutilisées.

Pour supprimer les colonnes inutilisées, procédez comme suit.

1. Ouvrez le flux Data Wrangler.
2. Votre flux Data Wrangler comporte deux nœuds. Pour le nœud de droite, choisissez +.
3. Choisissez Add transform (Ajouter une transformation).
4. Choisissez Manage Columns (Gérer les colonnes).
5. Sous Transform (Transformation), assurez-vous que Drop Column (Supprimer la colonne) est 

sélectionné.
6. Sous Columns to drop (Colonnes à supprimer), spécifiez les noms de colonne suivants :

• cabin
• ticket
• name
• sibsp
• parch
• home.dest
• boat
• body

7. Choisissez Preview (Aperçu).
8. Choisissez Add (Ajouter).
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Pour effectuer cela avec pandas, procédez comme suit.

1. Dans la section Custom Transform (Transformation personnalisée), sélectionnez Python (Pandas)
dans la liste déroulante.

2. Saisissez le texte suivant dans la zone de code.

cols = ['name', 'ticket', 'cabin', 'sibsp', 'parch', 'home.dest','boat', 'body']
df = df.drop(cols, axis=1)

3. Cliquez sur Preview (Aperçu) pour afficher un aperçu de la modification, puis cliquez sur Add (Ajouter)
pour ajouter la transformation.

Pour utiliser les transformations intégrées, procédez comme suit :

1. Cliquez sur Manage columns (Gérer les colonnes) dans le panneau de droite.
2. Pour Input column (Colonne d'entrée), choisissez cabin (cabine), puis cliquez sur Preview (Aperçu).
3. Vérifiez que la colonne cabin (cabine) a été supprimée, puis cliquez sur Add (Ajouter).
4. Répétez ces étapes pour les colonnes suivantes : ticket (tiquet), name (nom), sibsp, parch, home.dest 

(origine.destination), boat (bateau), et body (corps).

Nettoyer les valeurs manquantes

Maintenant, nettoyez les valeurs manquantes. Vous pouvez le faire avec le groupe de transformation
Handling missing values (Traitement des valeurs manquantes).

Un certain nombre de colonnes ont des valeurs manquantes. Parmi les autres colonnes, age (âge) et
fare (tarif)contiennent des valeurs manquantes. Inspectez cela à l'aide de la transformation Custom 
Transformation (Transformation personnalisée).

En utilisant l'option Python (Pandas), utilisez ce qui suit pour examiner rapidement le nombre d'entrées 
dans chaque colonne :

df.info()
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Pour supprimer des lignes avec des valeurs manquantes dans la catégorie age (âge), procédez comme 
suit :

1. Cliquez sur Handling missing values (Traitement des valeurs manquantes).
2. Choisissez Drop missing (Supprimer les valeurs manquantes) pour Transformation.
3. Choisissez Drop rows (Supprimer les lignes) pour Dimension.
4. Choisissez age (âge) pour Input column (Colonne d'entrée).
5. Cliquez sur Preview (Aperçu) pour voir le nouveau bloc de données, puis cliquez sur Add (Ajouter)

pour ajouter la transformation à votre flux.
6. Répétez le même processus pour fare (tarif).

Vous pouvez utiliser df.info() dans la section Custom Transformation (Transformation personnalisée)
pour confirmer que toutes les lignes ont désormais 1 045 valeurs.

Pandas personnalisé : encodage

Essayez l'encodage plat à l'aide de Pandas. Le codage des données catégorielles est le processus de 
création d'une représentation numérique pour les catégories. Par exemple, si vos catégories sont Dog et
Cat, vous pouvez encoder ces informations en deux vecteurs : [1,0] pour représenter Dog, et [0,1]
pour représenter Cat.
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1. Dans la section Custom Transform (Transformation personnalisée), sélectionnez Python (Pandas)
dans la liste déroulante.

2. Saisissez le texte suivant dans la zone de code.

import pandas as pd

dummies = []
cols = ['pclass','sex','embarked']
for col in cols: 
    dummies.append(pd.get_dummies(df[col])) 
     
encoded = pd.concat(dummies, axis=1)

df = pd.concat((df, encoded),axis=1)

3. Cliquez sur Preview (Aperçu) pour afficher un aperçu de la modification. La version encodée de 
chaque colonne est ajoutée au jeu de données.

4. Cliquez sur Add (Ajouter) pour ajouter la transformation.

SQL personnalisé : colonnes SELECT

Maintenant, sélectionnez les colonnes que vous voulez conserver en utilisant SQL. Pour cette 
démonstration, sélectionnez les colonnes listées dans l'instruction SELECT suivante. Etant donné que
survived (a survécu) est votre colonne cible pour l'entraînement, mettez cette colonne en premier.

1. Dans la section Custom Transform (Transformation personnalisée), sélectionnez SQL (PySpark SQL)
dans la liste déroulante.

2. Saisissez le texte suivant dans la zone de code.

SELECT survived, age, fare, 1, 2, 3, female, male, C, Q, S FROM df;

3. Cliquez sur Preview (Aperçu) pour afficher un aperçu de la modification. Les colonnes énumérées 
dans votre instruction SELECT sont les seules colonnes restantes.

4. Cliquez sur Add (Ajouter) pour ajouter la transformation.

Exportation vers un bloc-notes Data Wrangler

Lorsque vous avez terminé de créer un flux de données, vous disposez de plusieurs options d'exportation. 
La section suivante explique comment exporter vers un bloc-notes de tâches Data Wrangler. Une tâche 
Data Wrangler est utilisée pour traiter vos données en suivant les étapes définies dans votre flux de 
données. Pour en savoir plus sur toutes les options d'exportation, veuillez consulter Exporter (p. 878).

Exporter vers un bloc-notes de tâches Data Wrangler

Lorsque vous exportez votre flux de données à l'aide d'une tâche Data Wrangler, le processus crée 
automatiquement un bloc-notes Jupyter. Ce bloc-notes s'ouvre automatiquement dans votre instance 
Studio et est configuré pour exécuter une tâche de traitement SageMaker afin de traiter votre flux de 
données Data Wrangler, que l'on appelle une tâche Data Wrangler.

1. Sauvegardez votre flux de données. Sélectionnez File (Fichier) et cliquez sur Save Data Wrangler 
Flow (Enregistrer le flux Data Wrangler).

2. Cliquez sur l'onglet Export (Exporter).
3. Sélectionnez la dernière étape de votre flux de données.
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4. Choisissez Data Wrangler Job (Tâche Data Wrangler). Un bloc-notes Jupyter s'ouvre.
5. Choisissez n'importe quel noyau Python 3 (Data Science) pour Kernel (Noyau).
6. Lorsque le noyau démarre, exécutez les cellules du bloc-notes jusqu'à Kick off SageMaker Training 

Job (Optional) (Démarrer la tâche d'entraînement SageMaker (facultatif)).
7. Vous pouvez éventuellement exécuter les cellules dans Kick off SageMaker Training Job (Optional)

(Démarrer la tâche d'entraînement SageMaker (facultatif)) si vous souhaitez créer une tâche 
d'entraînement SageMaker pour entraîner un classificateur XGBoost. Vous trouverez le coût 
d'exécution d'une tâche d'entraînement SageMaker dans la Tarification d'Amazon SageMaker.

Sinon, vous pouvez ajouter les blocs de code trouvés dans Entraînement d'un classificateur 
XGBoost (p. 752) sur le bloc-notes et les exécuter pour utiliser la bibliothèque open source XGBoost
afin d'entraîner un classificateur XGBoost.

8. Supprimez le commentaire et exécutez la cellule sous Cleanup (Nettoyage), puis exécutez-la pour 
rétablir la version d'origine du kit SDK Python SageMaker.

Vous pouvez contrôler l'état de votre tâche Data Wrangler dans la console SageMaker dans l'onglet
Processing (Traitement). En outre, vous pouvez contrôler votre tâche Data Wrangler à l'aide d'Amazon 
CloudWatch. Pour plus d'informations, veuillez consulter Surveillance des tâches de traitement Amazon 
SageMaker avec CloudWatch Logs et avec les métriques.

Si vous avez lancé une tâche d'entraînement, vous pouvez contrôler son état à l'aide de la console 
SageMaker sous Training jobs (Tâches d'entraînement) dans Training Section (Section de formation).

Entraînement d'un classificateur XGBoost

Vous pouvez entraîner un classificateur binaire XGBoost à l'aide d'un bloc-notes Jupyter ou d'une instance 
Amazon SageMaker Autopilot. Vous pouvez utiliser Autopilot pour entraîner et régler automatiquement les 
modèles sur les données que vous avez transformées directement à partir de votre flux Data Wrangler. 
Pour obtenir des informations sur Autopilot, veuillez consulter Entraînement automatique des modèles sur 
votre flux de données (p. 816).

Dans le même bloc-notes que celui qui a lancé la tâche Data Wrangler, vous pouvez extraire les données 
et entraîner un classificateur binaire XGBoost en utilisant les données préparées avec une préparation 
minimale des données.

1. Tout d'abord, mettez à niveau les modules nécessaires en utilisant pip et supprimez le fichier 
_SUCCESS (ce dernier fichier est problématique lors de l'utilisation de awswrangler).

! pip install --upgrade awscli awswrangler boto sklearn
! aws s3 rm {output_path} --recursive  --exclude "*" --include "*_SUCCESS*"

2. Lisez les données depuis Amazon S3. Vous pouvez utiliser awswrangler pour lire récursivement 
tous les fichiers CSV dans le préfixe S3. Les données sont ensuite divisées en ressources et en 
étiquettes. L'étiquette est la première colonne du dataframe.

import awswrangler as wr

df = wr.s3.read_csv(path=output_path, dataset=True)
X, y = df.iloc[:,:-1],df.iloc[:,-1]

• Enfin, créez DMatrices (la structure primitive XGBoost pour les données) et effectuez une 
validation croisée en utilisant la classification binaire XGBoost.
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import xgboost as xgb

dmatrix = xgb.DMatrix(data=X, label=y)

params = {"objective":"binary:logistic",'learning_rate': 0.1, 'max_depth': 5, 
 'alpha': 10}

xgb.cv( 
    dtrain=dmatrix,  
    params=params,  
    nfold=3, 
    num_boost_round=50, 
    early_stopping_rounds=10, 
    metrics="rmse",  
    as_pandas=True,  
    seed=123)

Arrêter Data Wrangler

Lorsque vous avez terminé d'utiliser Data Wrangler, nous vous recommandons d'arrêter l'instance sur 
laquelle il s'exécute pour éviter d'encourir des frais supplémentaires. Pour savoir comment arrêter l'appli 
Data Wrangler et l'instance associée, veuillez consulter Arrêter Data Wrangler (p. 912).

Importer
Vous pouvez utiliser Amazon SageMaker Data Wrangler pour importer des données à partir des sources 
de données Amazon Simple Storage Service (Amazon  S3), Amazon Athena, Amazon Redshift et 
Snowflake. Le jeu de données que vous importez peut contenir jusqu'à 1 000 colonnes.

Rubriques
• Importer des données depuis Amazon S3 (p. 754)
• Importer des données depuis Athena (p. 758)
• Importer des données depuis Amazon Redshift (p. 761)
• Importer des données depuis Databricks (JDBC) (p. 765)
• Importer des données depuis Snowflake (p. 767)
• Stockage des données importées (p. 790)

Certaines sources de données vous permettent d'ajouter plusieurs connexions de données :

• Vous pouvez vous connecter à plusieurs clusters Amazon Redshift. Chaque cluster devient une source 
de données.

• Vous pouvez interroger n'importe quelle base de données Athena de votre compte pour importer des 
données à partir de cette base de données.

Lorsque vous importez un jeu de données à partir d'une source de données, il apparaît dans votre flux de 
données. Data Wrangler déduit automatiquement le type de données de chaque colonne de votre jeu de 
données. Pour modifier ces types, sélectionnez l'étape Data types (Types de données) et sélectionnez Edit 
data types (Modifier les types de données).

Lorsque vous importez des données depuis Athena ou Amazon Redshift, elles sont automatiquement 
stockées dans le compartiment SageMaker S3 par défaut pour la région AWS dans laquelle vous utilisez 
Studio. En outre, Athena stocke les données que vous prévisualisez dans Data Wrangler dans ce 
compartiment. Pour en savoir plus, consultez Stockage des données importées (p. 790).
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Important

Le compartiment Amazon S3 par défaut peut ne pas avoir les paramètres de sécurité les moins 
permissifs, tels que la politique de compartiment et le chiffrement côté serveur (SSE). Nous vous 
recommandons vivement d'ajouter une politique de compartiment pour restreindre l'accès aux jeux 
de données importés dans Data Wrangler.

Important

En outre, si vous utilisez la politique gérée pour SageMaker, nous vous recommandons 
fortement de l'étendre à la politique la plus restrictive qui vous permet d'exécuter votre cas 
d'utilisation. Pour plus d'informations, consultez Accorder à un rôle IAM l'autorisation d'utiliser Data 
Wrangler (p. 896).

Importer des données depuis Amazon S3
Vous pouvez utiliser Amazon Simple Storage Service (Amazon S3) pour stocker et récupérer n'importe 
quelle quantité de données, à tout moment, de n'importe où sur le Web. Vous pouvez accomplir ces 
tâches en utilisant AWS Management Console, qui est une interface web simple et intuitive, et l'API 
Amazon S3. Si vous avez stocké votre jeu de données localement, nous vous recommandons de l'ajouter à 
un compartiment S3 pour l'importer dans Data Wrangler. Pour savoir comment procéder, veuillez consulter 
la rubrique Chargement d'un objet dans un compartiment dans le Guide de l'utilisateur Amazon Simple 
Storage Service.

Data Wrangler utilise S3 Select pour vous permettre de prévisualiser vos fichiers Amazon S3 dans Data 
Wrangler. Vous engagez des frais standard pour chaque aperçu de fichier. Pour en savoir plus sur la 
tarification, veuillez consulter l'onglet Demandes et sorties de données de la Tarification Amazon S3.

Important

Si vous prévoyez d'exporter un flux de données et de lancer une tâche Data Wrangler, d'intégrer 
des données dans SageMaker Feature Store ou de créer un pipeline SageMaker, sachez que ces 
intégrations nécessitent que les données d'entrée Amazon S3 soient situées dans la même région 
AWS.

Important

Si vous importez un fichier CSV, assurez-vous qu'il répond aux exigences suivantes :

• Tout registre dans votre jeu de données ne peut pas dépasser une ligne.
• La barre oblique inverse (\) est le seul caractère d'échappement valide.
• Votre jeu de données doit utiliser l'un des délimiteurs suivants :

• Virgule – ,
• Deux-points – :
• Point-virgule – ;
• Barre verticale – |
• Tab – [TAB]

Pour économiser de l'espace, vous pouvez importer des fichiers CSV compressés.

Data Wrangler vous permet d'importer l'intégralité du jeu de données ou d'en échantillonner une partie. 
Pour Amazon S3, il fournit les options d'échantillonnage suivantes :

• None (Aucun) : importez l'intégralité du jeu de données.
• First K (K premières lignes) : échantillonnez les K premières lignes du jeu de données, où K est un entier 

que vous spécifiez.
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• Randomized (Aléatoire) – prélève un échantillon aléatoire d'une taille que vous spécifiez.
• Stratified (Stratifié) : prélève un échantillon aléatoire stratifié. Un échantillon stratifié conserve le rapport 

des valeurs dans une colonne.

Une fois que vous avez importé vos données, vous pouvez également utiliser le transformateur 
d'échantillonnage pour prélever un ou plusieurs échantillons de votre jeu de données. Pour plus 
d'informations sur le transformateur d'échantillonnage, consultez Echantillonnage (p. 853).

Vous pouvez importer un seul fichier ou plusieurs fichiers en tant que jeu de données. Vous pouvez utiliser 
l'opération d'importation de plusieurs fichiers lorsque vous disposez d'un jeu de données partitionné dans 
des fichiers distincts. Elle prend tous les fichiers d'un répertoire Amazon S3 et les importe en tant que jeu 
de données unique. Pour plus d'informations sur les types de fichiers que vous pouvez importer et sur la 
façon de les importer, reportez-vous aux sections suivantes.

Single File Import

Vous pouvez importer des fichiers uniques dans les formats suivants :

• Valeurs séparées par des virgules (CSV)
• Parquet
• JavaScript Object Notation (JSON)
• Optimized Row Columnar (ORC)

Pour les fichiers au format JSON, Data Wrangler prend en charge les lignes JSON (.jsonl) et 
les documents JSON (.json). Lorsque vous prévisualisez vos données, le fichier JSON est 
automatiquement affiché sous forme de tableau. Pour les documents JSON imbriqués de plus 
de 5 Mo, Data Wrangler affiche le schéma de la structure et les tableaux sous forme de valeurs 
dans le jeu de données. Utilisez les opérateurs Flatten structured (Aplatir structuré) et Explode 
array (Éclater le tableau) pour afficher les valeurs imbriquées sous forme de tableau. Pour plus 
d'informations, consultez Annulation de l'imbrication des données JSON (p. 859) et Éclatement du 
tableau (p. 860).

Lorsque vous choisissez un jeu de données, vous pouvez le renommer, spécifier le type de fichier et 
identifier la première ligne comme en-tête.

Vous pouvez importer un jeu de données que vous avez partitionné en plusieurs fichiers dans un 
compartiment Amazon S3 en une seule étape d'importation.

Pour importer un jeu de données dans Data Wrangler à partir d'un fichier unique que vous 
avez stocké dans Amazon S3 :

1. Si vous n'êtes pas sur l'onglet Import (Importer), choisissez Import (Importer).
2. Sous Data Preparation (Préparation des données), choisissez Amazon S3 pour voir la vue Import 

S3 Data Source (Importer la source de données S3).
3. Dans la table des compartiments S3 disponibles, sélectionnez un compartiment et accédez au jeu 

de données que vous souhaitez importer.
4. Sélectionnez le fichier que vous souhaitez importer. Si votre jeu de données n'a pas 

d'extension .csv ou .parquet, sélectionnez le type de données dans la liste déroulante File Type 
(Type de fichier).

5. Si votre fichier CSV comporte un en-tête, cochez la case en regard de Add header to table
(Ajouter un en-tête à une table).

6. Utilisez la table Preview (Aperçu) pour visualiser votre jeu de données. Cette table affiche jusqu'à 
100 lignes.
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7. Dans le volet Details (Détails), vérifiez ou modifiez les paramètres Name (Nom) et File Type (Type 
de fichier) de votre jeu de données. Si vous ajoutez un Name (Nom) qui contient des espaces, ces 
derniers sont remplacés par des traits de soulignement lorsque votre jeu de données est importé.

8. Spécifiez la configuration d'échantillonnage que vous souhaitez utiliser.
9. Cliquez sur Import dataset (Importer le jeu de données).

Multifile Import

Les exigences suivantes sont requises pour importer plusieurs fichiers :

• Les fichiers doivent se trouver dans la même dossier de votre compartiment Amazon S3.
• Les fichiers doivent soit partager le même en-tête, soit ne pas avoir d'en-tête.

Chaque fichier doit être dans l'un des formats suivants :

• CSV
• Parquet
• Optimized Row Columnar (ORC)
• JSON

Utilisez la procédure suivante pour importer plusieurs fichiers.
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Pour importer un jeu de données dans Data Wrangler à partir de plusieurs fichiers que vous 
avez stockés dans un répertoire Amazon S3

1. Si vous n'êtes pas sur l'onglet Import (Importer), choisissez Import (Importer).
2. Sous Data Preparation (Préparation des données), choisissez Amazon S3 pour voir la vue Import 

S3 Data Source (Importer la source de données S3).
3. Dans le tableau des compartiments S3 disponibles, sélectionnez le compartiment contenant le 

dossier que vous souhaitez importer.
4. Sélectionnez le dossier contenant les fichiers que vous souhaitez importer. Chaque fichier doit 

être dans l'un des formats pris en charge. Vos fichiers doivent être du même type de données.
5. Si votre dossier contient des fichiers CSV avec des en-têtes, cochez la case à côté de First row is 

header (La première ligne est l'en-tête).
6. Si vos fichiers sont imbriqués dans d'autres dossiers, cochez la case à côté de Include nested 

directories (Inclure des répertoires imbriqués).
7. (Facultatif) Vous pouvez également sélectionner Add filename column (Ajouter une colonne 

de nom de fichier) pour ajouter une colonne au jeu de données qui affiche le nom de fichier de 
chaque observation.

8. (Facultatif) Par défaut, Data Wrangler ne vous affiche pas d'aperçu d'un dossier. Vous pouvez 
activer l'aperçu en sélectionnant le bouton bleu Aperçu désactivé. Un aperçu affiche les 
10 premières lignes des 10 premiers fichiers du dossier. Les images suivantes montrent comment 
activer un aperçu pour un jeu de données créé à partir de répertoires imbriqués.
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9. Dans le volet Details (Détails), vérifiez ou modifiez les paramètres Name (Nom) et File Type (Type 
de fichier) de votre jeu de données. Si vous ajoutez un Name (Nom) qui contient des espaces, ces 
derniers sont remplacés par des traits de soulignement lorsque votre jeu de données est importé.

10. Spécifiez la configuration d'échantillonnage que vous souhaitez utiliser.
11. Cliquez sur Import dataset (Importer le jeu de données).

Importer des données depuis Athena
Utilisez Amazon Athena pour importer vos données depuis Amazon Simple Storage Service (Amazon 
S3) dans Data Wrangler. Dans Athena, vous écrivez des requêtes SQL standard pour sélectionner 
les données que vous importez depuis Amazon S3. Pour plus d'informations, consultez Qu'est-ce que 
Amazon Athena ?.

Vous pouvez utiliser la AWS Management Console pour configurer Amazon Athena. Vous devez créer 
au moins une base de données dans Athena avant de commencer à exécuter des requêtes. Pour plus 
d'informations sur la mise en route avec Athena, consultez Démarrer.

Athena est directement intégré à Data Wrangler. Vous pouvez écrire des requêtes Athena sans avoir à 
quitter l'interface utilisateur de Data Wrangler.

En plus d'écrire des requêtes Athena simples dans Data Wrangler, vous pouvez également utiliser :

• Groupes de travail Athena pour la gestion des résultats des requêtes. Pour plus d'informations sur les 
groupes de travail, consultez Gestion des résultats de requêtes (p. 760).

• Configurations du cycle de vie pour définir les périodes de conservation des données. Pour plus 
d'informations sur la conservation des données, consultez Définition de la durée de conservation des 
données (p. 760).
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Interroger Athena dans Data Wrangler
Note

Data Wrangler ne prend pas en charge les requêtes fédérées.

Si vous utilisez AWS Lake Formation avec Athena, assurez-vous que vos autorisations 
IAM Lake Formation ne remplacent pas les autorisations IAM pour la base de données
sagemaker_data_wrangler.

Data Wrangler vous permet d'importer l'intégralité du jeu de données ou d'en échantillonner une partie. 
Pour Athena, il fournit les options d'échantillonnage suivantes :

• None (Aucun) : importez l'intégralité du jeu de données.
• First K (K premières lignes) : échantillonnez les K premières lignes du jeu de données, où K est un entier 

que vous spécifiez.
• Randomized (Aléatoire) – prélève un échantillon aléatoire d'une taille que vous spécifiez.
• Stratified (Stratifié) : prélève un échantillon aléatoire stratifié. Un échantillon stratifié conserve le rapport 

des valeurs dans une colonne.

La procédure suivante montre comment importer un jeu de données d'Athena dans Data Wrangler.

Pour importer un jeu de données dans Data Wrangler à partir d'Athena

1. Sur l'écran Import data (Importation des données), choisissez Amazon Athena.
2. Pour Catalogue de données, choisissez un catalogue de données.
3. Utilisez la liste déroulante Database (Base de données) pour sélectionner la base de données que 

vous souhaitez interroger. Lorsque vous sélectionnez une base de données, vous pouvez prévisualiser 
toutes les tables de votre base de données en utilisant les Tables listées sous Details (Détails).

4. (Facultatif) Choisissez Advanced configuration (Configuration avancée).

a. Choisissez un Workgroup (Groupe de travail).
b. Si votre groupe de travail n'a pas appliqué l'emplacement de sortie Amazon S3 ou si vous n'avez 

pas utilisé un groupe de travail, spécifiez une valeur pour Emplacement Amazon S3 des résultats 
des requêtes.

c. (Facultatif) Pour la zone Data retention period (Durée de conservation des données), cochez la 
case permettant de définir une durée de conservation des données et spécifiez le nombre de jours 
pendant lesquels les données doivent être stockées avant leur suppression.

d. (Facultatif) Par défaut, Data Wrangler enregistre la connexion. Vous pouvez choisir de 
désélectionner la case à cocher et de ne pas enregistrer la connexion.

5. Pour Sampling (Échantillonnage), choisissez une méthode d'échantillonnage. Choisissez None
(Aucun) pour désactiver l'échantillonnage.

6. Saisissez votre requête dans l'éditeur de requête et utilisez le bouton Run (Exécuter) pour l'exécuter. 
Après une requête réussie, vous pouvez prévisualiser votre résultat sous l'éditeur.

Note

Les données Salesforce utilisent le type timestamptz. Si vous interrogez la colonne 
d'horodatage que vous avez importée dans Athena depuis Salesforce, convertissez les 
données de la colonne au type timestamp. La requête suivante convertit la colonne 
d'horodatage au type approprié.

# cast column timestamptz_col as timestamp type, and name it as timestamp_col
select cast(timestamptz_col as timestamp) as timestamp_col from table 
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7. Pour importer les résultats de votre requête, sélectionnez Import (Importer).

Une fois que vous avez terminé la procédure précédente, le jeu de données que vous avez interrogé et 
importé apparaît dans le flux Data Wrangler.

Par défaut, Data Wrangler enregistre les paramètres de connexion en tant que nouvelle connexion. 
Lorsque vous importez vos données, la requête que vous avez déjà spécifiée apparaît sous la forme d'une 
nouvelle connexion. Les connexions enregistrées stockent des informations sur les groupes de travail 
Athena et les compartiments Amazon S3 que vous utilisez. Lorsque vous vous reconnectez à la source de 
données, vous pouvez choisir la connexion enregistrée.

Gestion des résultats de requêtes

Data Wrangler prend en charge l'utilisation de groupes de travail Athena pour gérer les résultats de 
requête dans un compte AWS. Vous pouvez spécifier un emplacement de sortie Amazon S3 pour chaque 
groupe de travail. Vous pouvez également spécifier si la sortie de la requête peut être envoyée à différents 
emplacements Amazon S3. Pour plus d'informations, veuillez consulter Utilisation des groupes de travail 
pour contrôler l'accès aux requêtes et les coûts.

Votre groupe de travail peut-être configuré pour appliquer l'emplacement de sortie des requêtes Amazon 
S3. Vous ne pouvez pas modifier l'emplacement de sortie des résultats de la requête pour ces groupes de 
travail.

Si vous n'utilisez pas de groupe de travail ou ne spécifiez pas d'emplacement de sortie pour vos 
requêtes, Data Wrangler utilise le compartiment Amazon S3 par défaut dans la même région AWS 
que celle dans laquelle se trouve votre instance Studio pour stocker les résultats de requêtes Athena. 
Il crée des tables temporaires dans cette base de données pour déplacer la sortie de la requête vers 
ce compartiment Amazon S3. Il supprime ces tables une fois les données importées, mais la base de 
données sagemaker_data_wrangler persiste. Pour en savoir plus, consultez Stockage des données 
importées (p. 790).

Pour utiliser les groupes de travail Athena, configurez la politique IAM qui donne accès aux groupes 
de travail. Si vous utilisez un SageMaker-Execution-Role, nous vous recommandons d'ajouter la 
politique au rôle. Pour plus d'informations sur les politiques IAM pour les groupes de travail, consultez
Politiques IAM pour l'accès aux groupes de travail. Pour obtenir des exemples de politiques de groupe de 
travail, consultez Exemples de politiques de groupe de travail.

Définition de la durée de conservation des données

Data Wrangler définit automatiquement une durée de conservation des données pour les résultats de la 
requête. Les résultats sont supprimés une fois cette durée écoulée. Par exemple, la durée de conservation 
par défaut est de cinq jours. Les résultats de la requête sont supprimés au bout de cinq jours. Cette 
configuration est conçue pour vous aider à nettoyer les données que vous n'utilisez plus. Le nettoyage de 
vos données empêche les utilisateurs non autorisés d'y accéder. Il permet également de contrôler les coûts 
de stockage de vos données sur Amazon S3.

Si vous ne définissez pas de durée de conservation, c'est la configuration du cycle de vie d'Amazon S3 
qui détermine la durée de stockage des objets. La politique de conservation des données que vous avez 
spécifiée pour la configuration du cycle de vie supprime tous les résultats de requête antérieurs à la 
configuration du cycle de vie que vous avez spécifiée. Pour en savoir plus, consultez Définition d'une 
configuration de cycle de vie sur un compartiment.

Data Wrangler utilise des configurations de cycle de vie S3 pour gérer la conservation et l'expiration 
des données. Vous devez autoriser votre rôle d'exécution IAM Amazon SageMaker Studio à gérer les 
configurations du cycle de vie des compartiments. Procédez comme suit pour accorder des autorisations.
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Pour accorder les autorisations de gestion de la configuration du cycle de vie, procédez comme suit.

1. Connectez-vous à la AWS Management Console, puis ouvrez la console IAM à l'adresse https:// 
console.aws.amazon.com/iam/.

2. Sélectionnez Roles (Rôles).
3. Dans la barre de recherche, spécifiez le rôle d'exécution Amazon SageMaker utilisé par Amazon 

SageMaker Studio.
4. Choisissez le rôle.
5. Choisissez Add permissions (Ajouter des autorisations).
6. Choisissez Create inline policy (Créer une politique en ligne).
7. Pour Service, spécifiez S3 et choisissez-le.
8. Dans la section Read (Lecture), choisissez GetLifecycleConfiguration.
9. Dans la section Write (Écriture), choisissez PutLifecycleConfiguration.
10. Pour Resources (Ressources), choisissez Specific (Spécifique).
11. Pour Actions, sélectionnez l'icône en forme de flèche en regard de Permissions management (Gestion 

des autorisations).
12. Choisissez PutResourcePolicy.
13. Pour Resources (Ressources), choisissez Specific (Spécifique).
14. Cochez la case en regard de Any in this account (N'importe quelle ressource dans ce compte).
15. Choisissez Review policy (Examiner une politique).
16. Pour Name (Nom), spécifiez un nom.
17. Choisissez Create Policy (Créer une politique).

Importer des données depuis Amazon Redshift
Amazon Redshift est un service d'entreposage de données entièrement géré dans le cloud. La première 
étape pour créer un entrepôt de données consiste à lancer un ensemble de nœuds, appelé cluster Amazon 
Redshift. Après avoir alloué votre cluster, vous pouvez charger votre jeu de données, puis effectuer des 
requêtes d'analyse de données.

Vous pouvez vous connecter à un ou plusieurs clusters Amazon Redshift et les interroger dans Data 
Wrangler. Pour utiliser cette option d'importation, vous devez créer au moins un cluster dans Amazon 
Redshift. Pour savoir comment procéder, veuillez consulter Démarrer avec Amazon Redshift.

Vous pouvez afficher les résultats de votre requête Amazon Redshift dans l'un des emplacements 
suivants :

• Compartiment Amazon S3 par défaut
• Emplacement de sortie Amazon S3 que vous spécifiez

Vous pouvez importer l'intégralité du jeu de données ou en échantillonner une partie. Pour Amazon 
Redshift, il fournit les options d'échantillonnage suivantes :

• None (Aucun) : importez l'intégralité du jeu de données.
• First K (K premières lignes) : échantillonnez les K premières lignes du jeu de données, où K est un entier 

que vous spécifiez.
• Randomized (Aléatoire) – prélève un échantillon aléatoire d'une taille que vous spécifiez.
• Stratified (Stratifié) : prélève un échantillon aléatoire stratifié. Un échantillon stratifié conserve le rapport 

des valeurs dans une colonne.
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Le compartiment Amazon S3 par défaut se trouve dans la même région AWS que celle dans laquelle 
se trouve votre instance Studio pour stocker les résultats de requête Amazon Redshift. Pour plus 
d'informations, consultez Stockage des données importées (p. 790).

Pour le compartiment Amazon S3 par défaut ou le compartiment que vous spécifiez, vous disposez des 
options de chiffrement suivantes :

• Le chiffrement côté serveur AWS par défaut avec une clé gérée par Amazon S3 (SSE-S3)
• Une clé AWS Key Management Service (AWS KMS) que vous spécifiez

Une clé AWS KMS est une clé de chiffrement que vous créez et gérez. Pour plus d'informations sur les 
clés KMS, consultez AWS Key Management Service.

Vous pouvez spécifier une clé AWS KMS à l'aide de l'ARN de clé ou de l'ARN de votre compte AWS.

Si vous utilisez la politique gérée IAM, AmazonSageMakerFullAccess, pour accorder à un rôle 
l'autorisation d'utiliser Data Wrangler dans Studio, votre nom d'utilisateur de base de données doit avoir le 
préfixe sagemaker_access.

Découvrez comment ajouter un nouveau cluster à l'aide des procédures suivantes.

Note

Data Wrangler utilise l'API de données Amazon Redshift avec des informations d'identification 
temporaires. Pour en savoir plus sur cette API, consultez Utilisation de l'API de données Amazon 
Redshift dans le Guide de la gestion du cluster Amazon Redshift.

Pour vous connecter à un cluster Amazon Redshift

1. Choisissez Import (Importer).
2. Choisissez + sous Add data connection (Ajouter une connexion de données).
3. Choisissez Amazon Redshift.
4. Choisissez Temporary credentials (IAM) (Informations d'identification temporaires (IAM)) pour Type.
5. Saisissez un Connection Name (Nom de la connexion). Il s'agit d'un nom utilisé par Data Wrangler 

pour identifier cette connexion.
6. Saisissez le Cluster Identifier (Identifiant du cluster) pour spécifier à quel cluster vous souhaitez vous 

connecter. Remarque : saisissez uniquement l'identifiant de cluster et non le point de terminaison 
complet du cluster Amazon Redshift.

7. Saisissez le Database Name (Nom de base de données) de la base de données à laquelle vous 
souhaitez vous connecter.

8. Saisissez un Database User (Utilisateur de base de données) pour identifier l'utilisateur que vous 
souhaitez utiliser pour vous connecter à la base de données.

9. Pour UNLOAD IAM Role (Rôle IAM de DÉCHARGEMENT), saisissez l'ARN de rôle IAM du rôle que 
le cluster Amazon Redshift doit assumer pour déplacer et écrire des données dans Amazon S3. Pour 
plus d'informations sur ce rôle, consultez Autoriser Amazon Redshift à accéder à d'autres services 
AWS en votre nom dans le Guide de la gestion du cluster Amazon Redshift.

10. Sélectionnez Connect (Connexion).
11. (Facultatif) Pour Amazon S3 output location (Emplacement de sortie Amazon S3), spécifiez l'URI S3 

pour stocker les résultats de la requête.
12. (Facultatif) Pour KMS key ID (ID de clé KMS), spécifiez l'ARN de la clé AWS KMS ou de l'alias. 

L'image suivante montre où vous pouvez trouver l'une ou l'autre clé dans la AWS Management 
Console.
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L'image suivante montre tous les champs de la procédure précédente.

Une fois votre connexion établie avec succès, elle apparaît en tant que source de données sous Data 
Import (Importation de données). Sélectionnez cette source de données pour interroger votre base de 
données et importer des données.

Pour interroger et importer des données à partir d'Amazon Redshift

1. Sélectionnez la connexion à partir de laquelle vous souhaitez effectuer une requête dans Data Source 
(Sources de données).

2. Sélectionnez un Scheme (Schéma). Pour en savoir plus sur les schémas Amazon Redshift, consultez 
la rubrique Schémas dans le Guide du développeur de la base de données Amazon Redshift.

3. (Facultatif) Sous Advanced configuration (Configuration avancée), spécifiez la méthode Sampling
(Échantillonnage) que vous souhaitez utiliser.

4. Entrez votre requête dans l'éditeur de requête, puis choisissez Run (Exécuter) pour exécuter la 
requête. Après une requête réussie, vous pouvez prévisualiser votre résultat sous l'éditeur.

5. Sélectionnez Import dataset (Importer un jeu de données) pour importer le jeu de données interrogé.
6. Saisissez un Dataset name (Nom de jeu de données). Si vous ajoutez un Dataset name (Nom de jeu 

de données) qui contient des espaces, ces derniers sont remplacés par des traits de soulignement 
lorsque votre jeu de données est importé.
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7. Choisissez Add (Ajouter).

Importer des données depuis Databricks (JDBC)
Vous pouvez utiliser Databricks comme source de données pour votre flux Amazon SageMaker Data 
Wrangler. Pour importer un jeu de données à partir de Databricks, utilisez la fonctionnalité d'importation 
JDBC (Java Database Connectivity) pour accéder à votre base de données Databricks. Une fois que vous 
avez accès à la base de données, spécifiez une requête SQL pour obtenir les données et les importer.

Nous supposons que vous disposez d'un cluster Databricks en cours d'exécution et que vous y avez 
configuré votre pilote JDBC. Pour plus d'informations, consultez les pages suivantes de la documentation 
Databricks :

• Pilote JDBC
• Paramètres de configuration et de connexion JDBC
• Paramètres d'authentification

Data Wrangler stocke votre URL JDBC dans AWS Secrets Manager. Vous devez autoriser votre rôle 
d'exécution IAM Amazon SageMaker Studio à utiliser Secrets Manager. Procédez comme suit pour 
accorder des autorisations.

Pour accorder des autorisations à Secrets Manager, procédez comme suit.

1. Connectez-vous à la AWS Management Console, puis ouvrez la console IAM à l'adresse https:// 
console.aws.amazon.com/iam/.

2. Sélectionnez Roles (Rôles).
3. Dans la barre de recherche, spécifiez le rôle d'exécution Amazon SageMaker utilisé par Amazon 

SageMaker Studio.
4. Choisissez le rôle.
5. Choisissez Add permissions (Ajouter des autorisations).
6. Choisissez Create inline policy (Créer une politique en ligne).
7. Pour Service, spécifiez Secrets Manager et choisissez-le.
8. Pour Actions, sélectionnez l'icône en forme de flèche en regard de Permissions management (Gestion 

des autorisations).
9. Choisissez PutResourcePolicy.
10. Pour Resources (Ressources), choisissez Specific (Spécifique).
11. Cochez la case en regard de Any in this account (N'importe quelle ressource dans ce compte).
12. Choisissez Review policy (Examiner une politique).
13. Pour Name (Nom), spécifiez un nom.
14. Choisissez Create Policy (Créer une politique).

Vous pouvez utiliser des partitions pour importer vos données plus rapidement. Les partitions permettent 
à Data Wrangler de traiter les données en parallèle. Par défaut, Data Wrangler utilise 2 partitions. Dans la 
plupart des cas d'utilisation, 2 partitions offrent des vitesses de traitement des données quasi optimales.

Si vous choisissez de spécifier plus de 2 partitions, vous pouvez également spécifier une colonne pour 
partitionner les données. Le type des valeurs de la colonne doit être numérique ou date.

Nous vous recommandons d'utiliser des partitions uniquement si vous comprenez la structure des données 
et la manière dont elles sont traitées.
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Vous pouvez importer l'intégralité du jeu de données ou en échantillonner une partie. Pour une base de 
données Databricks, il fournit les options d'échantillonnage suivantes :

• None (Aucun) : importez l'intégralité du jeu de données.
• First K (K premières lignes) : échantillonnez les K premières lignes du jeu de données, où K est un entier 

que vous spécifiez.
• Randomized (Aléatoire) – prélève un échantillon aléatoire d'une taille que vous spécifiez.
• Stratified (Stratifié) : prélève un échantillon aléatoire stratifié. Un échantillon stratifié conserve le rapport 

des valeurs dans une colonne.

Procédez comme suit pour importer vos données à partir d'une base de données Databricks.

Pour importer des données depuis Databricks, procédez comme suit.

1. Connectez-vous à la console Amazon SageMaker.
2. Choisissez Studio.
3. Choisissez Launch app (Lancer l'application).
4. Dans la liste déroulante, sélectionnez Studio.
5. Dans l'onglet Import data (Importation de données) de votre flux Data Wrangler, choisissez Add data 

source (Ajouter une source de données).
6. Sélectionnez Databricks (JDBC).

7. Spécifiez les champs suivants :

• Dataset name (Nom du jeu de données) : nom que vous souhaitez utiliser pour le jeu de données de 
votre flux Data Wrangler.

• Driver (Pilote) : com.simba.spark.jdbc.Driver.
• JDBC URL (URL JDBC) – URL de la base de données Databricks. Le format de l'URL peut 

varier d'une instance Databricks à l'autre. Pour plus d'informations sur la recherche de l'URL 
et sur la spécification des paramètres qu'elle contient, consultez Paramètres de configuration 
et de connexion JDBC. Voici un exemple de format d'URL : jdbc:spark://aws-sagemaker-
datawrangler.cloud.databricks.com:443/default;transportMode=http;ssl=1;httpPath=sql/protocolv1/
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o/3122619508517275/0909-200301-cut318;AuthMech=3;UID=token;PWD=personal-access-
token.

Note

Vous pouvez spécifier un ARN secret contenant l'URL JDBC au lieu de spécifier l'URL 
JDBC elle-même. Le secret doit contenir une paire clé-valeur au format suivant :
jdbcURL:JDBC-URL. Pour plus d'informations, consultez Qu'est-ce que Secrets 
Manager ?.

8. Spécifiez une instruction SQL SELECT.
Note

Data Wrangler ne prend pas en charge les expressions de table communes (CTE) ou les 
tables temporaires au sein d'une requête.

9. Pour Sampling (Échantillonnage), choisissez une méthode d'échantillonnage.
10. Cliquez sur Run (Exécuter).
11. (Facultatif) Pour PREVIEW (APERÇU), choisissez la roue dentée pour ouvrir Partition settings

(Paramètres de partition).
La roue dentée permettant d'accéder aux paramètres supplémentaires est située à l'extrême droite du 
titre PREVIEW (APERÇU).

• Spécifiez le nombre de partitions. Vous pouvez partitionner par colonne si vous spécifiez le 
nombre de partitions :

• Enter number of partitions (Saisissez le nombre de partitions) : spécifiez une valeur supérieure à 
2.

• (Facultatif) Partition by column (Partitionner par colonne) : renseignez les champs suivants. 
Vous ne pouvez partitionner par colonne que si vous avez spécifié une valeur dans le champ
Enter number of partitions (Saisissez le nombre de partitions).
• Select column (Sélectionner la colonne) – Sélectionnez la colonne que vous utilisez pour la 

partition de données. Le type de données de la colonne doit être numérique ou date.
• Upper bound (Limite supérieure) – À partir des valeurs de la colonne que vous avez spécifiée, 

la limite supérieure est la valeur que vous utilisez dans la partition. La valeur que vous 
spécifiez ne modifie pas les données que vous importez. Elle n'affecte que la vitesse 
d'importation. Pour obtenir les meilleures performances, spécifiez une limite supérieure 
proche du maximum de la colonne.

• Lower bound (Limite inférieure) – À partir des valeurs de la colonne que vous avez spécifiée, 
la limite inférieure est la valeur que vous utilisez dans la partition. La valeur que vous 
spécifiez ne modifie pas les données que vous importez. Elle n'affecte que la vitesse 
d'importation. Pour obtenir les meilleures performances, spécifiez une limite inférieure proche 
du minimum de la colonne.

12. Choisissez Import (Importer).

Importer des données depuis Snowflake
Vous pouvez utiliser Snowflake comme source de données dans SageMaker Data Wrangler dans le but de 
préparer des données dans Snowflake pour le machine learning.

Avec Snowflake comme source de données dans Data Wrangler, vous pouvez vous connecter rapidement 
à Snowflake sans écrire une seule ligne de code. En outre, vous pouvez joindre vos données dans 
Snowflake avec des données stockées dans Amazon S3 et des données interrogées via Amazon Athena et 
Amazon Redshift dans le but de préparer des données pour le machine learning.

Une fois connecté, vous pouvez interroger de manière interactive les données stockées dans Snowflake, 
transformer les données avec plus de 300 transformations de données préconfigurées, comprendre les 
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données et identifier les erreurs potentielles et les valeurs extrêmes grâce à un ensemble de modèles de 
visualisation préconfigurés robustes, identifier rapidement les incohérences dans votre flux de préparation 
des données, et diagnostiquer les problèmes avant que les modèles soient déployés en production. Enfin, 
vous pouvez exporter votre flux de travail de préparation des données vers Amazon S3 pour l'utiliser avec 
d'autres fonctions SageMaker telles que Amazon SageMaker Autopilot, Amazon SageMaker Feature Store 
et Amazon SageMaker Model Building Pipelines.

Vous pouvez chiffrer la sortie de vos requêtes à l'aide d'une clé AWS Key Management Service que vous 
avez créée. Pour plus d'informations sur AWS KMS, consultez AWS Key Management Service.

Guide de l'administrateur
Important

Pour en savoir plus sur le contrôle d'accès détaillé et les bonnes pratiques, veuillez consulter la 
rubrique Contrôle d'accès de sécurité.

Cette section est destinée aux administrateurs de Snowflake qui configurent l'accès à Snowflake depuis 
SageMaker Data Wrangler.

Important

Votre administrateur est responsable de la gestion et de la surveillance du contrôle d'accès 
dans Snowflake. Cela inclut les données auxquelles un utilisateur peut accéder, l'intégration 
de stockage qu'il peut utiliser et les requêtes qu'il peut exécuter. Data Wrangler n'ajoute pas de 
couche de contrôle d'accès par rapport à Snowflake.
Important

Notez que l'octroi de privilèges de surveillance peut permettre aux utilisateurs de voir les détails 
d'un objet, comme les requêtes ou l'utilisation dans un entrepôt.

Configurer Snowflake avec Data Wrangler

Pour importer des données à partir de Snowflake, les administrateurs Snowflake doivent configurer l'accès 
depuis Data Wrangler à l'aide d'Amazon S3.

Cette fonction n'est actuellement pas disponible dans les régions d'adhésion.

Pour configurer l'accès, procédez comme suit.

1. Configurez les autorisations d'accès pour le compartiment S3.

Exigences de contrôle d'accès AWS

Snowflake a besoin des autorisations suivantes sur un compartiment et un répertoire S3 pour pouvoir 
accéder aux fichiers du répertoire.

• s3:GetObject
• s3:GetObjectVersion
• s3:ListBucket
• s3:ListObjects
• s3:GetBucketLocation

Créer une politique IAM

Les étapes suivantes décrivent comment configurer les autorisations d'accès pour Snowflake dans 
votre Console de gestion AWS afin que vous puissiez utiliser un compartiment S3 pour charger et 
décharger des données :

• Connectez-vous à la console de gestion AWS.
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• Dans le tableau de bord d'accueil, choisissez IAM.

• Choisissez Policies (Politiques).
• Choisissez Create Policy (Créer une politique).

• Sélectionnez l'onglet JSON.
• Ajoutez un document de politique qui permet à Snowflake d'accéder au compartiment et au 

répertoire S3.

La politique suivante (au format JSON) fournit à Snowflake les autorisations nécessaires pour 
charger et décharger des données en utilisant un chemin d'accès unique au compartiment et au 
répertoire. Veillez à remplacer bucket et prefix par votre nom de compartiment et votre préfixe 
de chemin d'accès au répertoire.
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# Example policy for S3 write access
# This needs to be updated
{
"Version": "2012-10-17",
"Statement": [ 
  { 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
        "s3:PutObject", 
        "s3:GetObject", 
        "s3:GetObjectVersion", 
        "s3:DeleteObject", 
        "s3:DeleteObjectVersion" 
    ], 
    "Resource": "arn:aws:s3:::bucket/prefix/*" 
  }, 
  { 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
        "s3:ListBucket" 
    ], 
    "Resource": "arn:aws:s3:::bucket/", 
    "Condition": { 
        "StringLike": { 
            "s3:prefix": ["prefix/*"] 
        } 
    } 
  } 
 ]
}

• Choisissez Next: Tags (Suivant : Balises).
• Choisissez Next: Review (Suivant : Vérification).

Saisissez le nom de la politique (comme snowflake_access) et une description facultative. 
Choisissez Create Policy (Créer une politique).

2. Créez le rôle IAM dans AWS.
3. Créer une intégration de stockage dans le cloud dans Snowflake.
4. Récupérez l'utilisateur IAM AWS pour votre compte Snowflake.
5. Accordez à l'utilisateur IAM les autorisations d'accès au compartiment..
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6. Accordez à l'intégration de stockage l'autorisation d'utiliser le rôle Snowflake du scientifique des 
données.

• Dans la console Snowflake, exécutez GRANT USAGE ON INTEGRATION integration_name TO 
snowflake_role;

• integration_name est le nom de votre intégration de stockage.
• snowflake_role est le nom du rôle Snowflake par défaut donné au scientifique des données.

Fournir des informations au scientifique des données

Fournissez au scientifique des données les informations dont il a besoin pour accéder à Snowflake à partir 
d'Amazon SageMaker Data Wrangler.

1. Pour permettre à votre scientifique des données d'accéder à Snowflake à partir de 
SageMaker Data Wrangler, fournissez l'un des éléments suivants :

• Un nom de compte Snowflake, un nom d'utilisateur et un mot de passe.
• Un secret créé avec AWS Secrets Manager et l'ARN du secret. Utilisez la procédure ci-dessous pour 

créer le secret pour Snowflake si vous choisissez cette option.

Important

Si vos scientifiques des données utilisent l'option Informations d'identification Snowflake 
[Nom d'utilisateur et mot de passe] pour s'y connecter, notez que Secrets Manager permet 
de stocker les informations d'identification dans un secret. Secrets Manager procède à 
une rotation des secrets dans le cadre d'un plan de sécurité des bonnes pratiques. Le 
secret créé dans Secrets Manager n'est accessible qu'avec le rôle Studio configuré lorsque 
vous paramétrez le profil utilisateur Studio. Cela vous demande d'ajouter l'autorisation
secretsmanager:PutResourcePolicy à la politique qui est attachée à votre rôle 
Studio.
Il est fortement recommandé d'étendre la politique de rôle afin d'utiliser différents rôles 
pour différents groupes d'utilisateurs de Studio. Vous pouvez ajouter des autorisations 
supplémentaires basées sur les ressources pour les secrets de Secrets Manager. Veuillez 
consulter la politique Gestion de politique de secret pour connaître les clés de condition que 
vous pouvez utiliser.
Pour plus d'informations sur la création d'un secret, consultez Création d'un secret. Vous 
êtes facturés pour les secrets que vous créez.

2. Fournissez au scientifique des données le nom de l'intégration de stockage que vous avez créée à 
l'étape 3 : Créer une intégration de stockage dans le cloud dans Snowflake. Il s'agit du nom de la 
nouvelle intégration, appelée integration_name dans la commande SQL CREATE INTEGRATION
que vous avez exécutée, et qui est affichée dans l'extrait suivant :

  CREATE STORAGE INTEGRATION integration_name 
  TYPE = EXTERNAL_STAGE 
  STORAGE_PROVIDER = S3 
  ENABLED = TRUE 
  STORAGE_AWS_ROLE_ARN = 'iam_role' 
  [ STORAGE_AWS_OBJECT_ACL = 'bucket-owner-full-control' ] 
  STORAGE_ALLOWED_LOCATIONS = ('s3://bucket/path/', 's3://bucket/path/') 
  [ STORAGE_BLOCKED_LOCATIONS = ('s3://bucket/path/', 's3://bucket/path/') ] 
                              

771

https://docs.snowflake.com/en/user-guide/security-access-control-overview.html#roles
https://docs.aws.amazon.com/secretsmanager/latest/userguide/intro.html
https://docs.aws.amazon.com/secretsmanager/latest/userguide/intro.html
https://docs.aws.amazon.com/secretsmanager/latest/userguide/manage_secret-policy.html
https://docs.aws.amazon.com/secretsmanager/latest/userguide/create_secret.html
https://docs.snowflake.com/en/user-guide/data-load-s3-config-storage-integration.html#step-3-create-a-cloud-storage-integration-in-snowflake


Amazon SageMaker Guide du développeur
Importer

Guide des scientifiques des données

Cette section explique comment accéder à votre entrepôt de données Snowflake depuis SageMaker Data 
Wrangler et comment utiliser les fonctions Data Wrangler.

Important

Remarque : votre administrateur doit suivre le Guide d'administration repris dans la section 
précédente avant que vous puissiez utiliser Data Wrangler dans Snowflake.

Suivez la procédure suivante pour ouvrir Amazon SageMaker Studio et déterminer la version que vous 
exécutez.

Pour ouvrir Studio et vérifier sa version, consultez la procédure suivante.

1. Suivez les étapes décrites dans Prérequis (p. 742) pour accéder à Data Wrangler via 
Amazon SageMaker Studio.

2. En regard de l'utilisateur que vous souhaitez utiliser pour lancer Studio, sélectionnez Launch app
(Lancer l'application).

3. Choisissez Studio.
4. Après le chargement de Studio, sélectionnez File (Fichier), puis New (Nouveau), puis Terminal.

5. Une fois que vous avez lancé Studio, sélectionnez File (Fichier), puis New (Nouveau) et enfin
Terminal.
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6. Saisissez cat /opt/conda/share/jupyter/lab/staging/yarn.lock | grep -A 1 
"@amzn/sagemaker-ui-data-prep-plugin@" pour imprimer la version de votre instance Studio. 
Vous devez disposer de Studio version 1.3.0 pour utiliser Snowflake.

Suivez la procédure suivante afin de vérifier que vous exécutez la version 1.3.0 ou une version ultérieure.

Pour vérifier la version de Studio, procédez comme suit.

1. Si vous n'avez pas cette version, mettez à jour votre version Studio. Pour ce faire, fermez la fenêtre 
Studio et accédez à l'onglet SageMaker Studio Console (Console SageMaker Studio).

2. Ensuite, sélectionnez l'utilisateur que vous utilisez pour accéder à Studio, et cliquez sur Delete app
(Supprimer une application). Une fois la suppression terminée, relancez Studio en sélectionnant Open 
Studio (Ouvrir Studio).

3. Suivez à nouveau l'étape 3 pour vérifier que votre version de Studio est la 1.3.0.

Utilisez la procédure suivante pour vous connecter à Snowflake.

1. Créer un flux de données à partir de Data Wrangler

Une fois que vous avez accédé à Data Wrangler depuis Studio et que vous disposez de la 
version 1.3.0, cliquez sur le symbole + sur la fiche New data flow (Nouveau flux de données) sous
ML tasks and components (Tâches et composants ML). Cela crée un répertoire dans Studio avec à 
l'intérieur un fichier .flow qui contient votre flux de données. Le fichier .flow s'ouvre automatiquement 
dans Studio.
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Sinon, vous pouvez également créer un flux en sélectionnant File (Fichier), puis New (Nouveau), et 
enfin en sélectionnant Flow (Flux).

Lorsque vous créez un fichier .flow dans Studio, vous pouvez voir le message suivant en haut de 
l'interface Data Wrangler :

Connecting to engine (Connexion au moteur)

Establishing connection to engine... (Établissement d'une connexion au moteur...)
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2. Connectez-vous à Snowflake.

Il existe deux moyens de se connecter à Snowflake depuis Data Wrangler. Vous n'avez qu'à choisir 
entre les deux.

1. Spécifiez vos informations d'identification Snowflake (nom du compte, nom d'utilisateur et mot de 
passe) dans Data Wrangler.

2. Fournissez un Amazon Resource Name (ARN) d'un secret.

Important

Si vous n'avez pas vos identifiants de Snowflake ou ARN, veuillez contacter votre 
administrateur. Votre administrateur peut vous indiquer laquelle des méthodes précédentes 
utiliser pour vous connecter à Snowflake.

Commencez par l'écran Import data (Importer des données) et sélectionnez d'abord Add data source
(Ajouter une source de données) dans le menu déroulant, puis sélectionnez Snowflake. La capture 
d'écran suivante illustre où trouver l'option Snowflake.

Choisissez une méthode d'authentification. Pour cette étape, comme mentionné précédemment, vous 
pouvez utiliser vos informations d'identification Snowflake ou votre nom ARN. L'un des deux est fourni par 
votre administrateur.
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Ensuite, nous expliquons les deux méthodes d'authentification et fournissons des captures d'écran pour 
chacune.

1. Option d'identification Snowflake.

Sélectionnez l'option Basic (Basique) (nom d'utilisateur et mot de passe) dans la liste déroulante
Authentication method (Méthode d'authentification). Ensuite, saisissez vos informations d'identification 
dans les champs suivants :
• Storage integration (Intégration de stockage) : indiquez le nom de l'intégration du stockage. Votre 

administrateur fournit ce nom.
• Snowflake account name (Nom du compte Snowflake) : le nom complet de votre compte Snowflake.
• User name (Nom d'utilisateur) : nom d'utilisateur du compte Snowflake.
• Password (Mot de passe) : mot de passe du compte Snowflake.
• Connection name (Nom de la connexion) : choisissez un nom de connexion de votre choix.
• (Facultatif) KMS key ID (Identifiant de clé KMS) : choisissez AWS KMS key pour chiffrer la sortie de 

la requête Snowflake. Pour plus d'informations sur AWS Key Management Service, consultez https:// 
docs.aws.amazon.com/kms/latest/developerguide/overview.html. Si vous ne spécifiez aucune clé 
AWS KMS, Data Wrangler utilise la méthode de chiffrement SSE-KMS par défaut.

Cliquez sur Connect (Connexion).

La capture d'écran suivante montre comment remplir ces champs.

2. Option ARN

Sélectionnez l'option ARN dans la liste déroulante Authentication method (Méthode d'authentification). 
Ensuite, indiquez votre nom ARN sous Secrets Manager ARN (ARN Secrets Manager) et votre Storage 
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integration (Intégration de stockage), qui est fournie par votre administrateur. Si vous avez créé une 
clé KMS, vous pouvez spécifier son identifiant dans KMS key ID (Identifiant de clé KMS). Pour plus 
d'informations sur AWS Key Management Service, consultez https://docs.aws.amazon.com/kms/latest/ 
developerguide/overview.html. Créez un nom de connexion (Connection name) et sélectionnez Connect
(Connexion), comme illustré dans la capture d'écran suivante.

3. À ce stade, le flux de travail consiste à connecter votre compte Snowflake à Data Wrangler, puis 
à exécuter des requêtes sur vos données et enfin à utiliser Data Wrangler pour effectuer des 
transformations de données.

Les étapes suivantes montrent comment importer et interroger depuis Data Wrangler.

Après avoir créé votre connexion Snowflake, vous accédez à l'écran Import data from Snowflake
(Importer des données depuis Snowflake), comme illustré dans la capture d'écran suivante.
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À partir de là, sélectionnez votre entrepôt. En option, vous pouvez également sélectionner votre base de 
données et votre schéma, auquel cas la requête écrite doit les spécifier. Si Database (Base de données)
et Schema (Schéma) sont fournis dans la liste déroulante, la requête écrite n'a pas besoin de spécifier 
les noms de base de données et de schéma.

Les schémas et tables de votre compte Snowflake sont répertoriés dans le volet de gauche. Vous 
pouvez sélectionner et démêler ces entités. Lorsque vous sélectionnez une table spécifique, 
sélectionnez l'icône en forme d'œil à droite du nom de chaque table pour la prévisualiser.

Important

Si vous importez un jeu de données avec des colonnes de type TIMESTAMP_TZ ou
TIMESTAMP_LTZ, ajoutez ::string aux noms de colonnes de votre requête. Pour 
plus d'informations, consultez Procédure : décharger les données TIMESTAMP_TZ et 
TIMESTAMP_LTZ dans un fichier Parquet.

La capture d'écran suivante montre le volet avec vos entrepôts de données, bases de données et 
schémas, ainsi que l'icône d'œil avec laquelle vous pouvez prévisualiser votre table. Une fois que vous 
avez sélectionné l'icône Preview Table (Aperçu de la table), l'aperçu du schéma de cette table est 
généré. Vous devez sélectionner un entrepôt avant de pouvoir prévisualiser une table.
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Après avoir sélectionné un entrepôt de données, une base de données et un schéma, vous pouvez 
écrire des requêtes et les exécuter. La sortie de votre requête s'affiche sous Query results (Résultats 
des requêtes), comme illustré dans la capture d'écran suivante.

Une fois que vous avez réglé la sortie de votre requête, vous pouvez l'importer dans un flux Data 
Wrangler pour effectuer des transformations de données.

Pour ce faire, sélectionnez Import (Importer), puis spécifiez un nom et sélectionnez Go (Aller), comme 
illustré dans la capture d'écran suivante.
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À partir de là, passez à l'écran Data flow (Flux de données) pour préparer votre transformation de 
données, comme illustré dans la capture d'écran suivante.
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Connectivité privée entre Data Wrangler et Snowflake via AWS PrivateLink
Cette section explique comment utiliser AWS PrivateLink pour établir une connexion privée entre 
Data Wrangler et Snowflake. Les étapes sont expliquées dans les sections suivantes.

Création d'un VPC

Si vous n'avez pas de VPC configuré, suivez les instructions Create a new VPC (Créer un VPC) pour en 
créer un.

Une fois que vous avez choisi le VPC que vous souhaitez utiliser pour établir une connexion privée, 
fournissez les informations d'identification suivantes à votre administrateur Snowflake pour activer AWS 
PrivateLink :

• ID de VPC
• ID de compte AWS
• URL de votre compte correspondant que vous utilisez pour accéder à Snowflake.

Important

Comme indiqué dans la documentation de Snowflake, l'activation de votre compte Snowflake peut 
prendre jusqu'à deux jours ouvrés.

Configurer l'intégration Snowflake AWS PrivateLink

Une fois que AWS PrivateLink est activé, récupérez la configuration AWS PrivateLink pour votre région en 
exécutant la commande suivante dans une feuille de calcul Snowflake. Connectez-vous à votre console 
Snowflake et, sous Worksheets (Feuilles de calcul), saisissez les éléments suivants : select SYSTEM
$GET_PRIVATELINK_CONFIG();

1. Récupérez les valeurs pour les éléments suivants : privatelink-account-name,
privatelink_ocsp-url, privatelink-account-url et privatelink_ocsp-url de l'objet 
JSON résultant. Des exemples de chaque valeur sont repris dans l'extrait suivant. Conservez-les en vue 
d'une utilisation ultérieure.
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privatelink-account-name: xxxxxxxx.region.privatelink
privatelink-vpce-id: com.amazonaws.vpce.region.vpce-svc-xxxxxxxxxxxxxxxxx
privatelink-account-url: xxxxxxxx.region.privatelink.snowflakecomputing.com
privatelink_ocsp-url: ocsp.xxxxxxxx.region.privatelink.snowflakecomputing.com        

2. Passez à votre console AWS et accédez au menu VPC.
3. Dans le volet latéral gauche, cliquez sur le lien Endpoints (Points de terminaison) pour accéder à la 

configuration VPC Endpoints (Points de terminaison de VPC).

Une fois là, sélectionner Create Endpoint (Créer un point de terminaison).
4. Sélectionnez la case d'option pour Find service by name (Rechercher un service par nom), comme 

illustré dans la capture d'écran suivante.

5. Dans le champ Service Name (Nom du service), collez la valeur pour privatelink-vpce-id que 
vous avez récupérée à l'étape précédente et sélectionnez Verify (Vérifier).

Si la connexion est établie, une alerte verte indiquant Service name found (Nom du service trouvé) 
s'affiche sur votre écran et les options VPCet Subnet (Sous-réseau) sont développées automatiquement, 
comme illustré dans la capture d'écran suivante. Selon la région ciblée, l'écran résultant peut afficher un 
autre nom de région AWS.

6. Sélectionnez le même ID de VPC que celui que vous avez envoyé à Snowflake depuis la liste déroulante
VPC.

7. Si vous n'avez pas encore créé de sous-réseau, suivez l'ensemble d'instructions suivant lié à la création 
d'un sous-réseau.
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8. Sélectionnez Subnets (Sous-réseaux) depuis la liste déroulante VPC. Sélectionnez ensuite Create 
subnet (Créer un sous-réseau) et suivez les invites pour créer un sous-ensemble dans votre VPC. 
Assurez-vous de sélectionner l'ID du VPC que vous avez envoyé à Snowflake.

9. Sous Security Group Configuration (Configuration du groupe de sécurité), sélectionnez Create New 
Security Group (Créer un nouveau groupe de sécurité) pour ouvrir l'écran par défaut Security Group
(Groupe de sécurité) dans un nouvel onglet. Dans ce nouvel onglet, sélectionnez Create Security Group
(Créer un groupe de sécurité).

10.Donnez un nom au nouveau groupe de sécurité (comme datawrangler-doc-snowflake-
privatelink-connection) et une description. Assurez-vous de sélectionner l'ID de VPC que vous 
avez utilisé lors des étapes précédentes.

11.Ajoutez deux règles pour autoriser le trafic depuis votre VPC vers ce point de terminaison de VPC.

Accédez à votre VPC sous Your VPCs (Vos VPC) dans un onglet séparé, et récupérez le bloc d'adresse 
CIDR de votre VPC. Puis, sélectionnez Add Rule (Ajouter une règle) dans la section Inbound Rules
(Règles entrantes). Sélectionnez HTTPS pour le type, laissez la Source sur Custom (Personnalisé) dans 
la forme, et collez la valeur extraite de l'appel describe-vpcs précédent (comme 10.0.0.0/16).

12.Sélectionnez Create Security Group (Créer un groupe de sécurité). Récupérez le Security Group 
ID (ID du groupe de sécurité) du groupe de sécurité que vous venez de créer (comme sg-
xxxxxxxxxxxxxxxxx).

13.Dans l'écran de configuration VPC Endpoint (Point de terminaison de VPC), supprimez le groupe de 
sécurité par défaut. Collez l'ID du groupe de sécurité dans le champ de recherche et cochez la case.

14.Sélectionnez Create Endpoint (Créer un point de terminaison).
15.Si la création du point de terminaison est réussie, vous voyez apparaître une page contenant un lien 

vers la configuration de votre point de terminaison de VPC, spécifié par l'ID du VPC. Cliquez sur le lien 
pour afficher la configuration dans son intégralité.

Récupérez l'enregistrement le plus haut dans la liste des noms DNS. Il peut être différencié des autres 
noms DNS, car il inclut uniquement le nom de la région (comme us-west-2), et aucune lettre pour la 
zone de disponibilité (comme us-west-2a). Conservez-le en vue d'une utilisation ultérieure.
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Configurer le DNS pour les points de terminaison Snowflake dans votre VPC

Cette section explique comment configurer le DNS pour les points de terminaison Snowflake dans votre 
VPC. Cela permet à votre VPC de résoudre les requêtes vers le point de terminaison Snowflake AWS 
PrivateLink.

1. Accédez au menu Route 53 dans votre console AWS.
2. Sélectionnez l'option Hosted Zones (Zones hébergées) (si nécessaire, développez le menu de gauche 

pour trouver cette option).
3. Choisissez Create Hosted Zone (Créer une zone hébergée).

a. Dans le champ Domain name (Nom de domaine), référencez la valeur qui avait été stockée 
pour privatelink-account-url dans les étapes précédentes. Dans ce champ, votre 
ID de compte Snowflake est supprimé du nom du DNS et utilise uniquement la valeur 
commençant par l'identificateur de région. Un Resource Record Set (Jeu d'enregistrements 
de ressources) est également créé ultérieurement pour le sous-domaine, comme
region.privatelink.snowflakecomputing.com.

b. Sélectionnez la case d'option pour Private Hosted Zone (Zone hébergée privée) dans la section Type. 
Votre code de région peut ne pas être us-west-2. Faites référence au nom DNS qui vous a été 
renvoyé par Snowflake.

c. Dans la section VPCs to associate with the hosted zone (VPC à associer à la zone hébergée), 
sélectionnez la région dans laquelle se trouve votre VPC et l'ID du VPC utilisé lors des étapes 
précédentes.
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d. Choisissez Create Hosted Zone (Créer une zone hébergée).
4. Ensuite, créez deux enregistrements, un pour privatelink-account-url et un pour

privatelink_ocsp-url.
• Dans le menu Hosted Zone (Zone hébergée), choisissez Create Record Set (Créer un jeu 

d'enregistrements).
a. Sous Record name (Nom de l'enregistrement), saisissez votre ID de compte Snowflake uniquement 

(les 8 premiers caractères dans privatelink-account-url).
b. Sous Record type (Type d'enregistrement), sélectionnez CNAME.
c. Sous Value (Valeur), saisissez le nom DNS du point de terminaison de VPC régional que vous avez 

récupéré à la dernière étape de la section Configurer l'intégration Snowflake AWS PrivateLink.

d. Choisissez Create records (Créer des registres).
e. Répétez les étapes précédentes pour l'enregistrement OCSP que nous avons noté comme

privatelink-ocsp-url, en commençant par ocsp jusqu'à l'ID Snowflake à 8 caractères pour le 
nom de l'enregistrement (comme ocsp.xxxxxxxx).
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Configurer le point de terminaison entrant du résolveur Route 53 pour votre VPC

Cette section explique comment configurer les points de terminaison entrants des résolveurs Route 53 pour 
votre VPC.

1. Accédez au menu Route 53 dans votre console AWS.
• Dans le volet de gauche de la section Security (Sécurité), sélectionnez l'option Security Groups

(Groupes de sécurité).
2. Sélectionnez Create Security Group (Créer un groupe de sécurité).

• Fournissez un nom pour votre groupe de sécurité (comme datawranger-doc-route53-
resolver-sg) et une description.

• Sélectionnez l'ID de VPC utilisé lors des étapes précédentes.
• Créez des règles qui autorisent le DNS sur UDP et TCP à partir du bloc d'adresse CIDR VPC.

• Sélectionnez Create Security Group (Créer un groupe de sécurité). Notez le Security Group ID (ID du 
groupe de sécurité), car il ajoute une règle pour autoriser le trafic vers le groupe de sécurité de point 
de terminaison de VPC.

3. Accédez au menu Route 53 dans votre console AWS.
• Dans la section Resolver (Résolveur), sélectionnez l'option Inbound Endpoint (Point de terminaison 

entrant).
4. Choisissez Create inbound endpoint (Créer un point de terminaison entrant).

• Donnez un nom au point de terminaison.
• Depuis la liste déroulante VPC in the Region (VPC dans la région), sélectionnez l'ID de VPC que vous 

avez utilisé dans toutes les étapes précédentes.
• Dans la liste déroulante Security group for this endpoint (Groupe de sécurité pour ce point de 

terminaison), sélectionnez l'ID du groupe de sécurité de l'étape 2 de cette section.
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• Dans la section IP Address (Adresse IP), sélectionnez une zone de disponibilité, sélectionnez un 
sous-réseau, et laissez la case d'option pour Use an IP address that is selected automatically (Utiliser 
une adresse IP sélectionnée automatiquement) sélectionnée pour chaque adresse IP.
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• Sélectionnez Envoyer.
5. Sélectionnez le Inbound endpoint (Point de terminaison entrant) après sa création.
6. Une fois le point de terminaison entrant créé, notez les deux adresses IP des résolveurs.

Points de terminaison VPC SageMaker

Cette section explique comment créer des points de terminaison de VPC pour les éléments suivants : 
Amazon SageMaker Studio, SageMaker Notebooks, l'API SageMaker, SageMaker Runtime et 
Amazon SageMaker Feature Store Runtime.

Créer un groupe de sécurité qui est appliqué à tous les points de terminaison.

1. Accédez au menu EC2 dans la Console AWS.
2. Sélectionnez l'option Security groups (Groupes de sécurité) dans la section Network & Security (Réseau 

et sécurité).
3. Sélectionnez Create security group (Créer un groupe de sécurité).
4. Fournissez un nom (comme datawrangler-doc-sagemaker-vpce-sg) et une description au groupe 

de sécurité. Une règle est ajoutée ultérieurement pour autoriser le trafic via HTTPS depuis SageMaker 
vers ce groupe.

Création des points de terminaison

1. Accédez au menu VPC dans la console AWS.
2. Sélectionnez l'option Endpoints (Points de terminaison).
3. Choisissez Create Endpoint (Créer un point de terminaison).
4. Recherchez le service en saisissant son nom dans le champ Search (Recherche).
5. Dans la liste déroulante VPC, sélectionnez le VPC dans lequel votre connexion Snowflake AWS 

PrivateLink existe.
6. Dans la section Subnets (Sous-réseaux), sélectionnez les sous-réseaux qui ont accès à la connexion 

Snowflake PrivateLink.
7. Laissez la case Enable DNS Name (Activer le nom DNS) sélectionnée.
8. Dans la section Security Groups (Groupes de sécurité), sélectionnez le groupe de sécurité créé dans la 

section précédente.
9. Choisissez Create Endpoint (Créer un point de terminaison).

Configurer Studio et Data Wrangler

Cette section explique comment configurer Studio et Data Wrangler.

1. Configurez le groupe de sécurité.
a. Accédez au menu Amazon EC2 dans la console AWS.
b. Sélectionnez l'option Security Groups (Groupes de sécurité) dans la section Network & Security

(Réseau et sécurité).
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c. Sélectionnez Create Security Group (Créer un groupe de sécurité).
d. Fournissez un nom (comme datawrangler-doc-sagemaker-studio) et une description à votre 

groupe de sécurité.
e. Créez les règles entrantes suivantes.

• La connexion HTTPS au groupe de sécurité que vous avez alloué pour la connexion 
Snowflake PrivateLink que vous avez créée à l'étape Configuration de l'intégration 
Snowflake PrivateLink.

• La connexion HTTP au groupe de sécurité que vous avez alloué pour la connexion 
Snowflake PrivateLink que vous avez créée à l'étape Configuration de l'intégration 
Snowflake PrivateLink.

• Le groupe de sécurité UDP et TCP pour DNS (port 53) vers le groupe de sécurité de point de 
terminaison entrant du résolveur Route 53 que vous créez à l'étape 2 de Configuration du point de 
terminaison entrant du résolveur Route 53 pour votre VPC.

f. Cliquez sur le bouton Create Security Group (Créer un groupe de sécurité) dans le coin inférieur droit.
2. Configurez Studio.

• Accédez au menu SageMaker dans la console AWS.
• Dans le volet de gauche, sélectionnez l'option SageMaker Studio.
• Si aucun domaine n'est configuré, le menu Get Started (Démarrer) apparaît.
• Sélectionnez l'option Standard Setup (Configuration standard) dans le menu Get Started (Démarrer).
• Sous Authentication method (Méthode d'authentification), sélectionnez AWS Identity and Access 

Management (IAM).
• Depuis le menu Permissions (Autorisations), vous pouvez créer un nouveau rôle ou utiliser un rôle 

préexistant, selon votre cas d'utilisation.
• Si vous avez choisi Create a new role (Créer un nouveau rôle), vous avez la possibilité de fournir un 

nom de compartiment S3, et une politique est générée pour vous.
• Si vous disposez déjà d'un rôle créé avec des autorisations pour les compartiments S3 auxquels 

vous devez accéder, sélectionnez-le dans la liste déroulante. Ce rôle doit être associé à la politique
AmazonSageMakerFullAccess.

• Sélectionnez la liste déroulante Network and Storage (Réseau et stockage) pour configurer le VPC, la 
sécurité et les sous-réseaux que SageMaker utilise.
• Sous VPC, sélectionnez le VPC dans lequel votre connexion PrivateLink Snowflake existe.
• Sous Subnet(s) (Sous-réseau[x]), sélectionnez les sous-réseaux qui ont accès à la connexion 

Snowflake PrivateLink.
• Sous Network Access for Studio (Accès réseau pour Studio), sélectionnez VPC Only (VPC 

uniquement).
• Sous Security Group(s) (Groupe[s] de sécurité), sélectionnez le groupe de sécurité que vous avez 

créé à l'étape 1.
• Sélectionnez Envoyer.

3. Modifiez le groupe de sécurité SageMaker.
• Créez les règles entrantes suivantes :

• Port 2049 vers les groupes de sécurité NFS entrants et sortants créés automatiquement par 
SageMaker à l'étape 2 (les noms des groupes de sécurité contiennent l'ID de domaine Studio).

• Accès à tous les ports TCP vers eux-mêmes (requis pour SageMaker pour VPC uniquement).
4. Modifiez les groupes de sécurité des points de terminaison VPC :

• Accédez au menu Amazon EC2 dans la console AWS.
• Localisez le groupe de sécurité que vous avez créé à l'étape précédente.
• Ajoutez une règle de trafic entrant autorisant le trafic HTTPS à partir du groupe de sécurité créé à 

l'étape 1.
5. Créez un profil utilisateur. 789
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• Depuis le SageMaker Studio Control Panel  (Panneau de configuration SageMaker Studio), choisissez
Add user (Ajouter un utilisateur).

• Indiquez un nom d'utilisateur.
• Pour Execution role (Rôle d'exécution), choisissez de créer un rôle ou d'en utiliser un existant.

• Si vous avez choisi Create a new role (Créer un nouveau rôle), vous avez la possibilité de fournir un 
nom de compartiment Amazon S3, et une politique est générée pour vous.

• Si vous disposez déjà d'un rôle créé avec des autorisations sur les compartiments Amazon S3 
auxquels vous devez accéder, sélectionnez-le dans la liste déroulante. Ce rôle doit être associé à la 
politique AmazonSageMakerFullAccess.

• Sélectionnez Envoyer.
6. Créez un flux de données (suivez le Guide du scientifique des données repris dans une section 

précédente).
• Lorsque vous ajoutez une connexion Snowflake, saisissez la valeur de privatelink-account-
name (de l'étape Configuration de l'intégration Snowflake PrivateLink) dans le champ Snowflake 
account name (alphanumeric) (Nom du compte Snowflake [alphanumérique]), au lieu du nom du 
compte Snowflake ordinaire. Tout le reste est laissé inchangé.

Stockage des données importées
Important

Nous vous recommandons vivement de suivre les bonnes pratiques en matière de protection de 
votre compartiment Amazon S3 en suivant les bonnes pratiques de sécurité.

Lorsque vous interrogez des données depuis Amazon Athena ou Amazon Redshift, le jeu de données 
interrogé est automatiquement stocké dans Amazon S3. Les données sont stockées dans le compartiment 
SageMaker S3 par défaut pour la région AWS dans laquelle vous utilisez Studio.

Les compartiments S3 par défaut ont la convention de dénomination suivante :
sagemaker-region-account number. Par exemple, si votre numéro de compte est 111122223333 et 
que vous utilisez Studio dans us-east-1, vos jeux de données importés sont stockés dans sagemaker-
us-east-1-111122223333.

Les flux Data Wrangler dépendent de cet emplacement de jeu de données Amazon S3, vous ne devez 
donc pas modifier ce jeu de données dans Amazon S3 lorsque vous utilisez un flux dépendant. Si vous 
modifiez cet emplacement S3 et que vous souhaitez continuer à utiliser votre flux de données, vous 
devez supprimer tous les objets dans trained_parameters dans votre fichier .flow. Pour ce faire, 
téléchargez le fichier .flow depuis Studio et supprimez toutes les entrées pour chaque instance de
trained_parameters. Lorsque vous avez terminé, trained_parameters doit être un objet JSON 
vide :

"trained_parameters": {}

Lorsque vous exportez et utilisez votre flux de données pour traiter vos données, le fichier .flow que vous 
exportez fait référence à ce jeu de données dans Amazon S3. Consultez les sections suivantes pour en 
apprendre plus.

Stockage d'importation Amazon Redshift

Data Wrangler stocke les jeux de données résultant de votre requête dans un fichier Parquet dans votre 
compartiment SageMaker S3 par défaut.

Ce fichier est stocké sous le préfixe suivant (répertoire) : redshift/uuid/data/, où uuid est un identifiant 
unique qui est créé pour chaque requête.
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Par exemple, si votre compartiment par défaut est sagemaker-us-east-1-111122223333, un seul jeu 
de données interrogé auprès d'Amazon Redshift se trouve dans s3://sagemaker-us-east-1-111122223333/
redshift/uuid/data/.

Stockage d'importation Amazon Athena

Lorsque vous interrogez une base de données Athena et importez un jeu de données, Data Wrangler 
stocke le jeu de données, ainsi qu'un sous-ensemble de ce jeu de données, ou preview files (aperçu des 
fichiers), dans Amazon S3.

Le jeu de données que vous importez en sélectionnant Import dataset (Importer un jeu de données) est 
stocké au format Parquet dans Amazon S3.

Les fichiers d'aperçu sont écrits au format CSV lorsque vous cliquez sur Run (Exécuter) sur l'écran 
d'importation Athena et contiennent jusqu'à 100 lignes de votre jeu de données interrogé.

Le jeu de données que vous interrogez se trouve sous le préfixe (répertoire) : athena/uuid/data/, où uuid
est un identifiant unique qui est créé pour chaque requête.

Par exemple, si votre compartiment par défaut est sagemaker-us-east-1-111122223333, un seul jeu 
de données interrogé à partir d'Athena se trouve dans s3://sagemaker-us-east-1-111122223333/
athena/uuid/data/example_dataset.parquet.

Le sous-ensemble du jeu de données stocké pour prévisualiser les fichiers de données dans Data 
Wrangler est stocké sous le préfixe athena/.

Créer et utiliser un flux Data Wrangler
Utilisez un flux Amazon SageMaker Data Wrangler (ou flux de données) pour créer et modifier un pipeline 
de préparation des données. Le flux de données relie les jeux de données, les transformations et les 
analyses (ou étapes) que vous créez, et peut être utilisé pour définir votre pipeline.

instances
Lorsque vous créez un flux Data Wrangler dans Amazon SageMaker Studio, Data Wrangler utilise une 
instance Amazon EC2 pour exécuter les analyses et les transformations de votre flux. Par défaut, Data 
Wrangler utilise l'instance m5.4xlarge. Les instances m5 sont des instances polyvalentes qui fournissent 
un équilibre entre le calcul et la mémoire. Vous pouvez utiliser des instances m5 pour diverses charges de 
travail de calcul.

Data Wrangler vous permet également d'utiliser des instances r5. Les instances r5 sont conçues pour offrir 
des performances rapides afin de traiter des jeux de données volumineux en mémoire.

Nous vous recommandons de choisir l'instance la mieux optimisée en fonction de vos charges de travail. 
Par exemple, l'instance r5.8xlarge peut être plus coûteuse que l'instance m5.4xlarge, mais elle sera peut-
être mieux optimisée pour vos charges de travail. Avec des instances mieux optimisées, vous pouvez 
exécuter vos flux de données en moins de temps à moindre coût.

Le tableau suivant présente les instances que vous pouvez utiliser pour exécuter votre flux Data Wrangler.

Instances standard vCPU Mémoire

ml.m5.4xlarge 16 64 Go

ml.m5.8xlarge 32 128 Gio
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Instances standard vCPU Mémoire

ml.m5.16xlarge 64 256 Gio

ml.m5.24xlarge 96 384 Go

r5.4xlarge 16 128 Gio

r5.8xlarge 32 256 Gio

r5.24xlarge 96 768 Gio

Pour plus d'informations sur les instances r5, consultez Instances Amazon EC2 R5. Pour plus 
d'informations sur les instances m5, consultez Instances Amazon EC2 M5.

Chaque flux Data Wrangler est associé à une instance Amazon EC2. Il se peut que plusieurs flux soient 
associés à une seule instance.

Pour chaque fichier de flux, vous pouvez changer de type d'instance en toute transparente. Si vous 
changez de type d'instance, l'instance que vous avez utilisée pour exécuter le flux continue de s'exécuter.

Pour changer le type d'instance de votre flux, procédez comme suit.

1. Accédez à l'instance que vous utilisez actuellement et choisissez-la. L'image suivante vous indique où 
choisir l'instance.

2. Choisissez le type d'instance que vous souhaitez utiliser.
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3. Choisissez Enregistrer.

Toutes les instances en cours d'exécution vous sont facturées. Pour éviter les frais supplémentaires, 
arrêtez manuellement les instances que vous n'utilisez pas. Pour arrêter une instance en cours d'exécution, 
procédez comme suit.

Pour arrêter une instance en cours d'exécution.

1. Choisissez l'icône d'instance située à gauche de l'interface utilisateur. L'image suivante indique où 
sélectionner l'icône RUNNING INSTANCES (INSTANCES EN COURS D'EXÉCUTION).

2. Choisissez Shut down (Arrêter) en regard de l'instance que vous souhaitez arrêter.

Si vous arrêtez une instance utilisée pour exécuter un flux, vous ne pouvez temporairement pas accéder au 
flux. Si vous obtenez une erreur en essayant d'ouvrir le flux exécutant une instance que vous avez arrêté 
précédemment, patientez 5 minutes environ et essayez de l'ouvrir à nouveau.

Lorsque vous exportez votre flux de données vers un emplacement tel qu'Amazon Simple Storage 
Service ou Amazon SageMaker Feature Store, Data Wrangler exécute une tâche de traitement Amazon 
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SageMaker. Vous pouvez utiliser l'une des instances suivantes pour la tâche de traitement. Pour plus 
d'informations sur l'exportation de vos données, consultez Exporter (p. 878).

Instances standard vCPU Mémoire

ml.m5.4xlarge 16 64 Go

ml.m5.12xlarge 48 192 Go

ml.m5.24xlarge 96 384 Go

Pour plus d'informations sur le coût horaire de l'utilisation des types d'instances disponibles, consultez la
Tarification de SageMaker.

L'interface utilisateur du flux de données
Lorsque vous importez un jeu de données, le jeu de données d'origine apparaît sur le flux de données 
et est nommé Source. Si vous avez activé l'échantillonnage lorsque vous avez importé vos données, 
ce jeu de données est nommé Source - sampled (Source – échantillonnée). Data Wrangler déduit 
automatiquement les types de chaque colonne de votre jeu de données et crée un nouveau nom de 
données nommé Data types (Types de données). Vous pouvez sélectionner ce volet pour mettre à jour 
les types de données déduits. Vous voyez des résultats semblabes à ceux affichés dans l'image suivante 
après avoir téléchargé un seul jeu de données :

Chaque fois que vous ajoutez une étape de transformation, vous créez un nouveau nom de données. 
Lorsque plusieurs étapes de transformation (autres que Join (Joindre) ou Concatenate (Concaténer)) sont 
ajoutées au même jeu de données, elles sont empilées.

Join (Joindre) et Concatenate (Concaténer) créent des étapes autonomes contenant le nouveau jeu de 
données joint ou concaténé.

Le diagramme suivant montre un flux de données avec une jointure entre deux jeux de données, ainsi que 
deux piles d'étapes. La première pile (Steps (2)) ajoute deux transformations au type déduit dans le jeu de 
données Data types (Types de données). La pile en aval, ou la pile à droite, ajoute des transformations à 
l'ensemble de données résultant d'une jointure nommée demo-join.
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Le petit cadre gris situé dans le coin inférieur droit du flux de données fournit un aperçu du nombre de piles 
et d'étapes dans le flux et de la disposition du flux. La zone plus lumineuse à l'intérieur de la zone grise 
indique les étapes qui se trouvent dans la vue de l'interface utilisateur. Vous pouvez utiliser cette zone 
pour afficher les sections de votre flux de données qui ne figurent pas dans la vue de l'interface utilisateur. 

Utilisez l'icône Ajuster à l'écran ( ) pour ajuster toutes les étapes et tous les jeux de 
données dans la vue de l'interface utilisateur.

La barre de navigation en bas à gauche comprend des icônes que vous pouvez utiliser pour effectuer 

un zoom avant ( ) et arrière ( ) de votre flux de données et 

redimensionner le flux de données pour l'adapter à l'écran ( ). Utilisez l'icône de 
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verrouillage ( ) pour verrouiller et déverrouiller l'emplacement de chaque étape sur 
l'écran.

Ajouter une étape à votre flux de données
Cliquez sur le symbole + en regard d'un jeu de données ou d'une étape précédemment ajoutée, puis 
choisissez l'une des options suivantes :

• Edit data types (Modifier les types de données) (seulement pour une étape Data types (Types de 
données)) : si vous n'avez pas ajouté de transformations dans une étape Data types (Types de 
données), vous pouvez sélectionner Edit data types (Modifier les types de données) pour mettre à jour 
les types de données déduits par Data Wrangler lors de l'importation de votre jeu de données.

• Add transform (Ajouter une transformation) : ajoute une nouvelle étape de transformation. Veuillez 
consulter Transformation de données (p. 817) pour en savoir plus sur les transformations de données 
que vous pouvez ajouter.

• Add analysis (Ajouter une analyse) : ajoute une analyse. Vous pouvez utiliser cette option pour analyser 
vos données à n'importe quel moment du flux de données. Lorsque vous ajoutez une ou plusieurs 

analyses à une étape, une icône d'analyse ( ) apparaît à cette étape. Veuillez consulter Analyse et 
visualisation (p. 861) pour en savoir plus sur les analyses que vous pouvez ajouter.

• Joint (Joindre) : joint deux jeux de données et ajoute le jeu de données résultant au flux de données. 
Pour en savoir plus, consultez la section Joindre des jeux de données (p. 822).

• Concatenate (Concaténer) : concatène deux jeux de données et ajoute le jeu de données résultant au 
flux de données. Pour en savoir plus, consultez Concaténer des jeux de données (p. 823).

Suppression d'une étape de votre flux de données
Pour supprimer une étape, sélectionnez l'étape et sélectionnez Delete (Supprimer). Si le nœud ne contient 
qu'une seule entrée, vous ne supprimez que l'étape sélectionnée. La suppression d'une étape comportant 
une seule entrée ne supprime pas les étapes qui la suivent. Si vous supprimez une étape pour un nœud de 
source, de jointure ou de concaténation, toutes les étapes qui suivent sont également supprimées.

Pour supprimer une étape d'une pile d'étapes, sélectionnez la pile, puis sélectionnez l'étape à supprimer.

Vous pouvez utiliser l'une des procédures suivantes pour supprimer une étape sans supprimer les étapes 
en aval.

Delete a step in the Data Wrangler flow

Vous pouvez supprimer une étape individuelle pour les nœuds de votre flux de données qui n'ont 
qu'une seule entrée. Vous ne pouvez pas supprimer des étapes individuelles pour les nœuds de 
source, de jointure et de concaténation.

Utilisez la procédure suivante pour supprimer une étape du flux Data Wrangler.

1. Choisissez le groupe d'étapes qui contient celle que vous supprimez.
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2. Choisissez l'icône en regard de l'étape.
3. Sélectionnez  Supprimer.
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Delete a step in the table view

Utilisez la procédure suivante pour supprimer une étape dans la vue de table.

Vous pouvez supprimer une étape individuelle pour les nœuds de votre flux de données qui n'ont 
qu'une seule entrée. Vous ne pouvez pas supprimer des étapes individuelles pour les nœuds de 
source, de jointure et de concaténation.

1. Choisissez l'étape et ouvrez la vue de table correspondant à l'étape.
2. Placez le curseur sur l'étape.
3. Choisissez l'icône en regard de l'étape.
4. Sélectionnez  Supprimer.
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Modification d'une étape dans votre flux Data Wrangler
Vous pouvez modifier chaque étape que vous avez ajoutée au flux Data Wrangler. La modification des 
étapes vous permet de changer les transformations ou les types de données des colonnes. Vous pouvez 
modifier les étapes pour apporter des modifications qui vous permettent d'effectuer de meilleures analyses.

Il existe de nombreuses façons de modifier une étape. Par exemple, il est possible de modifier la méthode 
d'imputation ou d'adapter le seuil pour qu'une valeur soit considérée comme une valeur aberrante.

Suivez la procédure ci-dessous pour modifier une étape.

Pour modifier une étape, procédez comme suit.

1. Choisissez une étape du flux Data Wrangler pour ouvrir la vue de table.
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2. Choisissez une étape dans le flux de données.
3. Modifiez l'étape.

Voici un exemple de modification d'une étape.

801



Amazon SageMaker Guide du développeur
Créer et utiliser un flux Data Wrangler

802



Amazon SageMaker Guide du développeur
Obtenir des informations sur les 

données et la qualité des données

Obtenir des informations sur les données et la qualité 
des données
Utilisez le Data Quality and Insights Report (Rapport d'informations et de qualité des données) 
pour effectuer une analyse des données que vous avez importées dans Data Wrangler. Nous vous 
recommandons de créer le rapport après avoir importé votre jeu de données. Vous pouvez utiliser le 
rapport pour vous aider à nettoyer et à traiter vos données. Il fournit des informations telles que le nombre 
de valeurs manquantes et le nombre de valeurs aberrantes. Si vous rencontrez des problèmes avec vos 
données, tels que des fuites ou des déséquilibres de cible, le rapport d'informations peut signaler ces 
problèmes.

Note

Si vous avez échantillonné les données que vous avez importées, Data Wrangler crée le 
rapport à partir des données échantillonnées. Pour plus d'informations sur la désactivation de 
l'échantillonnage, consultez Importer (p. 753).

Les rubriques suivantes présentent les sections du rapport :

Rubriques
• Récapitulatif (p. 803)
• Colonne cible (p. 805)
• Modèle rapide (p. 808)
• Récapitulatif des fonctions (p. 810)
• Exemples (p. 812)
• Définitions (p. 813)

Vous pouvez télécharger le rapport ou le consulter en ligne. Pour télécharger le rapport, cliquez sur le 
bouton de téléchargement situé dans l'angle supérieur droit de l'écran. L'image suivante illustre le bouton.

Récapitulatif
Le rapport d'informations comporte un bref résumé des données qui inclut des informations générales 
telles que les valeurs manquantes, les valeurs non valides, les types de fonctions, le nombre de valeurs 
aberrantes, etc. Il peut également inclure des avertissements de sévérité élevée qui indiquent des 
problèmes probables avec les données. Nous vous recommandons d'examiner les avertissements.

Voici un exemple de récapitulatif de rapport.
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Colonne cible
Lorsque vous créez le rapport d'informations et de qualité des données, Data Wrangler vous permet de 
sélectionner une colonne cible. Une colonne cible est une colonne que vous essayez de prédire. Lorsque 
vous choisissez une colonne cible, Data Wrangler crée automatiquement une analyse de colonne cible. Il 
classe également les fonctions par ordre de pouvoir prédictif. Lorsque vous sélectionnez une colonne cible, 
vous devez spécifier si vous tentez de résoudre un problème de régression ou de classification.

Pour la classification, Data Wrangler affiche une table et un histogramme des classes les plus courantes. 
Une classe est une catégorie. Il présente également des observations, ou des lignes, dont la valeur cible 
est manquante ou non valide.

L'image suivante illustre un exemple d'analyse de colonne cible pour un problème de classification.
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Pour la régression, Data Wrangler affiche un histogramme de toutes les valeurs de la colonne cible. Il 
présente également des observations, ou des lignes, dont la valeur cible est manquante, non valide ou 
aberrante.

L'image suivante illustre un exemple d'analyse de colonne cible pour un problème de régression.
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Modèle rapide
Le Quick model (modèle rapide) fournit une estimation de la qualité prédite attendue d'un modèle que vous 
entraînez sur vos données.

Data Wrangler fractionne vos données en blocs d'entraînement et de validation. Il utilise 80 % des 
échantillons pour l'entraînement et 20 % des valeurs pour la validation. Pour la classification, l'échantillon 
est un fractionnement stratifié. Pour un fractionnement stratifié, chaque partition de données a le même 
rapport d'étiquettes. Pour les problèmes de classification, il est important d'avoir le même rapport 
d'étiquettes entre les blocs d'entraînement et de classification. Data Wrangler entraîne le modèle XGBoost 
avec les hyperparamètres par défaut. Il applique un arrêt anticipé sur les données de validation et effectue 
un prétraitement minimal des caractéristiques.

Pour les modèles de classification, Data Wrangler renvoie à la fois un récapitulatif du modèle et une 
matrice de confusion.

Voici un exemple de récapitulatif de modèle de classification. Pour en savoir plus sur les informations 
renvoyées, consultez Définitions (p. 813).

Voici un exemple de matrice de confusion renvoyée par le modèle rapide.
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Une matrice de confusion fournit les informations suivantes :

• Nombre de fois où l'étiquette prédite correspond à la vraie étiquette.
• Nombre de fois où l'étiquette prédite ne correspondait pas à la vraie étiquette.

La vraie étiquette représente une observation réelle dans vos données. Par exemple, si vous utilisez 
un modèle pour détecter les transactions frauduleuses, la vraie étiquette représente une transaction 
réellement frauduleuse ou non frauduleuse. L'étiquette prédite représente l'étiquette que votre modèle 
attribue aux données.

Vous pouvez utiliser la matrice de confusion pour voir dans quelle mesure le modèle prédit la présence ou 
l'absence d'une condition. Si vous prédisez des transactions frauduleuses, vous pouvez utiliser la matrice 
de confusion pour vous faire une idée de la sensibilité et de la spécificité du modèle. La sensibilité fait 
référence à la capacité du modèle à détecter les transactions frauduleuses. La spécificité fait référence à la 
capacité du modèle à éviter de détecter les transactions non frauduleuses comme étant frauduleuses.

Voici un exemple de résultats du modèle rapide pour un problème de régression.
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Récapitulatif des fonctions
Lorsque vous spécifiez une colonne cible, Data Wrangler classe les fonctions selon leur pouvoir de 
prédiction. Le pouvoir de prédiction est mesuré sur les données après leur division en bloc d'entraînement 
de 80 % et en bloc de validation de 20 %. Data Wrangler adapte un modèle à chaque fonction séparément 
sur le bloc d'entraînement. Il applique un prétraitement minimal des caractéristiques et mesure les 
performances de prédiction sur les données de validation.

Il normalise les scores dans la plage [0,1]. Les scores de prédiction élevés indiquent des colonnes plus 
utiles pour prédire la cible par elles-mêmes. Les scores inférieurs indiquent des colonnes qui ne sont pas 
prédictives de la colonne cible.

Il est rare qu'une colonne qui n'est pas prédictive en elle-même soit prédictive lorsqu'elle est utilisée 
conjointement avec d'autres colonnes. Vous pouvez utiliser les scores de prédiction en toute confiance 
pour déterminer si une fonction de votre jeu de données est prédictive.

Un score faible indique généralement que la fonction est redondante. Un score de 1 correspond à des 
capacités prédictives parfaites, ce qui indique souvent une fuite de cible. La fuite de cible se produit 
généralement lorsque le jeu de données contient une colonne qui n'est pas disponible au moment de la 
prédiction. Par exemple, il peut s'agir d'un double de la colonne cible.

Voici des exemples de la table et de l'histogramme qui montrent la valeur de prédiction de chaque 
caractéristique.
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Exemples
Data Wrangler indique si vos échantillons sont anormaux ou si votre jeu de données contient des doublons.

Data Wrangler détecte les échantillons anormaux à l'aide de l'algorithme Isolation Forest (forêt d'isolation). 
La forêt d'isolation associe un score d'anomalie à chaque échantillon (ligne) du jeu de données. Les 
scores d'anomalie faibles indiquent des échantillons anormaux. Les scores élevés sont associés à des 
échantillons non anormaux. Les échantillons présentant un score d'anomalie négatif sont généralement 
considérés comme anormaux et les échantillons présentant un score d'anomalie positif sont considérés 
comme non anormaux.

Lorsque vous examinez un échantillon susceptible d'être anormal, nous vous recommandons de prêter 
attention aux valeurs inhabituelles. Par exemple, des valeurs anormales peuvent être issues d'erreurs qui 
se sont produites lors de la collecte et du traitement des données. Voici un exemple des échantillons les 
plus anormaux selon l'implémentation de l'algorithme « isolation forest » par Data Wrangler. Nous vous 
recommandons d'utiliser vos connaissances du domaine et la logique métier lorsque vous examinez les 
échantillons anormaux.

Data Wrangler détecte les lignes en double et calcule le rapport des doublons dans vos données. Certaines 
sources de données peuvent inclure des doublons valides. D'autres sources de données peuvent 
comporter des doublons indiquant des problèmes liés à la collecte de données. Les échantillons en double 
issus d'une collecte de données défectueuse peuvent interférer avec les processus de machine learning 
qui reposent sur le fractionnement des données en blocs d'entraînement et de validation indépendants.

Les éléments suivants sont issus du rapport d'informations et peuvent être affectés par les échantillons en 
double :
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• Modèle rapide
• Estimation du pouvoir de prédiction
• Réglage automatique des hyperparamètres

Vous pouvez retirer des échantillons en double du jeu de données à l'aide de la transformation Drop 
duplicates (Supprimer des doublons) sous Manage rows (Gérer les lignes). Data Wrangler affiche les lignes 
les plus fréquemment dupliquées.

Définitions
Les définitions suivantes s'appliquent à des termes techniques utilisés dans le rapport d'informations des 
données.

Feature types

Les définitions suivantes s'appliquent à chaque type de caractéristique :

• Numérique – Les valeurs numériques peuvent être soit des valeurs flottantes, soit des entiers, tels 
que l'âge ou le revenu. Les modèles de machine learning supposent que les valeurs numériques 
sont ordonnées et qu'une distance est définie entre elles. Par exemple, 3 est plus proche de 4 que 
de 10 et 3 < 4 < 10.

• Catégorielle – Les entrées de colonne appartiennent à un jeu de valeurs uniques, généralement 
beaucoup plus petit que le nombre d'entrées de la colonne. Par exemple, une colonne de longueur 
100 peut contenir les valeurs uniques Dog, Cat et Mouse. Les valeurs peuvent être numériques, 
textuelles ou une combinaison des deux. Horse, House, 8, Love et 3.1 sont toutes des valeurs 
valides et peuvent figurer dans la même colonne catégorielle. Le modèle de Machine Learning 
ne suppose pas un ordre ni une distance sur les valeurs des caractéristiques catégorielles, 
contrairement aux caractéristiques numériques, même lorsque toutes les valeurs sont des nombres.

• Binaire – Les caractéristiques binaires constituent un type de caractéristique catégorielle spécial 
pour lequel la cardinalité du jeu de valeurs uniques est égale à 2.

• Textuelle – Une colonne textuelle contient de nombreuses valeurs uniques non numériques. Dans 
les cas extrêmes, tous les éléments de la colonne sont uniques. Dans un cas extrême, il n'y a pas 
deux entrées identiques.

• Date/heure – Une colonne date/heure contient des informations sur la date ou l'heure. Elle peut 
contenir des informations sur la date et l'heure.

Feature statistics

Les définitions suivantes s'appliquent à chaque statistique de fonction :

• Pouvoir de prédiction – Le pouvoir de prédiction mesure l'utilité de la colonne dans la prédiction de la 
cible.

• Valeurs aberrantes (dans les colonnes numériques) – Data Wrangler détecte les valeurs aberrantes 
à l'aide de deux statistiques fiables : la médiane et l'écart type robuste (RSTD). Le RSTD est 
calculé en découpant les valeurs des fonctions dans la plage [5e percentile, 95e percentile] et en 
calculant l'écart type du vecteur découpé. Toutes les valeurs supérieures à la médiane + 5* RSTD 
ou inférieures à la médiane - 5 * RSTD sont considérées comme des valeurs aberrantes.

• Inclinaison (dans les colonnes numériques) – L'inclinaison mesure la symétrie de la distribution. Elle 
est définie comme le troisième moment de la distribution divisé par l'écart type à la puissance trois. 
L'asymétrie de la distribution normale ou de toute autre distribution symétrique est nulle. Les valeurs 
positives impliquent que la queue droite de la distribution est plus longue que la queue gauche. Les 
valeurs négatives impliquent que la queue gauche de la distribution est plus longue que la queue 
droite. En règle générale, une distribution est considérée comme asymétrique lorsque la valeur 
absolue de l'inclinaison est supérieure à 3.
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• Coefficient d'aplatissement (dans les colonnes numériques) – Le coefficient d'aplatissement de 
Pearson mesure la lourdeur de la queue de la distribution. Il est défini comme le quatrième moment 
de la distribution divisé par le carré du deuxième moment. L'aplatissement de la distribution normale 
est de 3. Les valeurs d'aplatissement inférieures à 3 impliquent que la distribution est concentrée 
autour de la moyenne et que les queues sont plus légères que les queues de la distribution normale. 
Les valeurs d'aplatissement supérieures à 3 impliquent des queues plus lourdes ou des valeurs 
aberrantes.

• Valeurs manquantes – Les objets de type null, les chaînes vides et les chaînes composées 
uniquement d'espaces blancs sont considérés comme manquants.

• Valeurs valides pour les caractéristiques numériques ou la cible de régression – Toutes les valeurs 
que vous pouvez convertir en valeurs flottantes finies sont valides. Les valeurs manquantes ne sont 
pas valides.

• Valeurs valides pour les caractéristiques catégorielles, binaires ou textuelles, ou pour la cible de 
classification – Toutes les valeurs qui ne sont pas manquantes sont valides.

• Caractéristiques de date/heure – Toutes les valeurs que vous pouvez convertir en objet de date/
heure sont valides. Les valeurs manquantes ne sont pas valides.

• Valeurs non valides – Valeurs manquantes ou qui ne peuvent pas être converties correctement. 
Par exemple, dans une colonne numérique, vous ne pouvez pas convertir la chaîne "six" ou une 
valeur null.

Quick model metrics for regression

Voici les définitions des métriques du modèle rapide :

• R2 (coefficient de détermination) : R2 est la proportion de la variation de la cible prédite par le 
modèle. R2 se situe dans la plage [-infty, 1]. 1 est le score du modèle qui prédit parfaitement la cible 
et 0 est le score du modèle simple qui prédit toujours la moyenne de la cible.

• MSE (erreur quadratique moyenne) : MSE se situe dans la plage [0, infty]. 0 est le score du modèle 
qui prédit parfaitement la cible.

• MAE (erreur absolue moyenne) – MAE se situe dans la plage [0, infty] où 0 est le score du modèle 
qui prédit parfaitement la cible.

• RMSE (racine de l'erreur quadratique moyenne) – RMSE se situe dans la plage [0, infty] où 0 est le 
score du modèle qui prédit parfaitement la cible.

• Erreur max. : valeur absolue maximale de l'erreur sur le jeu de données. L'erreur max. se situe dans 
la plage [0, infty]. 0 est le score du modèle qui prédit parfaitement la cible.

• Erreur absolue médiane – Elle se situe dans la plage [0, infty]. 0 est le score du modèle qui prédit 
parfaitement la cible.

Quick model metrics for classification

Voici les définitions des métriques du modèle rapide :

• Exactitude – L'exactitude est le rapport des échantillons prédits avec exactitude. L'exactitude 
est comprise dans la plage [0, 1]. 0 est le score du modèle qui prédit de façon erronée tous les 
échantillons et 1 est le score du modèle parfait.

• Exactitude équilibrée – L'exactitude équilibrée est le rapport des échantillons prédits avec exactitude 
quand les pondérations de classe sont ajustés pour équilibrer les données. Toutes les classes ont la 
même importance, quelle que soit leur fréquence. L'exactitude équilibrée est comprise dans la plage 
[0, 1]. 0 est le score du modèle qui prédit que tous les échantillons sont erronés. 1 est le score du 
modèle parfait.

• AUC (classification binaire) – Il s'agit de l'aire située sous la courbe caractéristique de 
fonctionnement du récepteur. L'AUC se situe dans la plage [0, 1] où un modèle aléatoire renvoie un 
score de 0,5 et le modèle parfait renvoie un score de 1.
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• AUC (OVR) – Pour la classification multi-classes, il s'agit de l'aire située sous la courbe 
caractéristique de fonctionnement du récepteur, calculée séparément pour chaque étiquette en 
utilisant la méthode « une par rapport au reste ». Data Wrangler indique la moyenne des zones. 
L'AUC se situe dans la plage [0, 1] où un modèle aléatoire renvoie un score de 0,5 et le modèle 
parfait renvoie un score de 1.

• Précision – La précision est définie pour une classe spécifique. La précision est la fraction des vrais 
positifs sur toutes les instances que le modèle a classées comme cette classe. La précision est 
comprise dans la plage [0, 1]. 1 est le score du modèle qui n'a pas de faux positifs pour la classe. 
Pour la classification binaire, Data Wrangler indique la précision de la classe positive.

• Rappel – Le rappel est défini pour une classe spécifique. Le rappel est la fraction des instances 
de classe pertinentes qui ont été récupérées avec succès. Le rappel est compris dans la plage 
[0, 1]. 1 est le score du modèle qui classe correctement toutes les instances de la classe. Pour la 
classification binaire, Data Wrangler indique le rappel de la classe positive.

• F1 – F1 est défini pour une classe spécifique. Il s'agit de la moyenne harmonique de la précision et 
du rappel. F1 est compris dans la plage [0, 1]. 1 est le score du modèle parfait. Pour la classification 
binaire, Data Wrangler indique la F1 des classes comportant des valeurs positives.

Textual patterns

Les patterns (modèles) décrivent le format textuel d'une chaîne à l'aide d'un format facile à lire. Voici 
des exemples de modèles textuels :

• « {digits:4-7} » décrit une séquence de chiffres dont la longueur est comprise entre 4 et 7.
• « {alnum:5} » décrit une chaîne alphanumérique d'une longueur exacte de 5.

Data Wrangler déduit les modèles en examinant des échantillons de chaînes non vides à partir de vos 
données. Il peut décrire un grand nombre des modèles couramment utilisés. La confiance exprimée 
en pourcentage indique la quantité de données estimée correspondant au modèle. À l'aide du modèle 
textuel, vous pouvez voir quelles lignes de vos données vous devez corriger ou supprimer.

Voici les modèles que Data Wrangler peut reconnaître :

Modèle Format de texte

{alnum} Chaînes alphanumériques

{any} Toute chaîne de caractères textuels

{digits} Une séquence de chiffres

{lower} Un mot en minuscules

{mixed} Un mot en minuscules et majuscules

{name} Un mot commençant par une majuscule

{upper} Un mot en majuscules

{whitespace} Caractères d'espace blanc

Un caractère textuel est soit un trait de soulignement, soit un caractère pouvant figurer dans un mot 
d'une langue quelconque. Par exemple, les chaînes « Hello_word » et « écoute » sont toutes deux 
composées de caractères textuels. « H » et « é » sont deux exemples de caractères textuels.
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Entraînement automatique des modèles sur votre flux 
de données
Vous pouvez utiliser Amazon SageMaker Autopilot pour entraîner, régler et déployer automatiquement les 
modèles sur les données que vous avez transformées dans votre flux de données. Amazon SageMaker 
Autopilot peut passer en revue plusieurs algorithmes et utiliser celui qui fonctionne le mieux avec 
vos données. Pour plus d'informations sur Amazon SageMaker Autopilot, consultez Automatiser le 
développement de modèles avec Amazon SageMaker Autopilot (p. 232).

Lorsque vous entraînez et réglez un modèle, Data Wrangler exporte vos données vers un emplacement 
Amazon S3 où Amazon SageMaker Autopilot peut y accéder.

Vous pouvez préparer et déployer un modèle en choisissant un nœud dans votre flux Data Wrangler et en 
choisissant Export and Train (Exporter et entraîner) dans l'aperçu des données. Vous pouvez utiliser cette 
méthode pour afficher votre jeu de données avant de choisir d'entraîner un modèle sur celui-ci.

Vous pouvez également entraîner et déployer un modèle directement à partir de votre flux de données.

La procédure suivante prépare et entraîne un modèle à partir du flux de données. Pour les flux Data 
Wrangler dotés de transformations à plusieurs lignes, vous ne pouvez pas utiliser les transformations 
provenant du flux Data Wrangler lorsque vous déployez le modèle. Vous pouvez utiliser la procédure 
suivante pour traiter les données avant de les utiliser pour exécuter une inférence.

Pour entraîner et déployer un modèle directement à partir de votre flux de données, procédez comme suit.

1. Choisissez le signe + à côté du nœud contenant les données d'entraînement.
2. Choisissez Train model (Entraîner un modèle).
3. (Facultatif) Spécifiez un ID ou une clé AWS KMS. Pour plus d'informations sur la création et le contrôle 

des clés cryptographiques pour protéger vos données, consultez AWS Key Management Service.
4. Choisissez Export and train (Exporter et entraîner).
5. Une fois qu'Amazon SageMaker Autopilot a entraîné le modèle sur les données exportées par Data 

Wrangler, spécifiez un nom dans la zone Experiment name (Nom de l'expérience).
6. Sous Input data (Données d'entrée), choisissez Preview (Aperçu) pour vérifier que Data Wrangler a 

correctement exporté vos données dans Amazon SageMaker Autopilot.
7. Pour Target (Cible), choisissez la colonne cible.
8. (Facultatif) Pour S3 location (Emplacement S3) sous Output data (Données de sortie), spécifiez un 

emplacement Amazon S3 autre que l'emplacement par défaut.
9. Choisissez Next: Training method (Suivant : méthode d'entraînement).
10. Choisissez une méthode d'entraînement. Pour plus d'informations, consultez ??? (p. 241).
11. (Facultatif) Pour Auto deploy endpoint (Point de terminaison du déploiement automatique), spécifiez un 

nom pour le point de terminaison.
12. Pour Deployment option (Option de déploiement), choisissez une méthode de déploiement. Vous 

pouvez choisir de déployer avec ou sans les transformations que vous avez effectuées sur les 
données.

Important

Vous ne pouvez pas déployer un modèle Amazon SageMaker Autopilot avec les 
transformations que vous avez effectuées dans le flux Data Wrangler si vous avez utilisé les 
transformations suivantes :

• Joindre
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• Concaténer
• Regrouper par

Vous pouvez exporter le jeu de données d'une jointure vers Amazon S3. Vous pouvez créer 
un nouveau flux à l'aide du jeu de données que vous avez exporté. Vous pouvez utiliser le jeu 
de données pour entraîner et déployer un modèle.

13. Choisissez Next: Review and create (Suivant : Vérifier et créer).
14. Sélectionnez Create Experiment (Créer une expérience).

Pour plus d'informations sur l'entraînement et le déploiement d'un modèle, consultez Créer une expérience 
Amazon SageMaker Autopilot (p. 235). Autopilot vous présente des analyses sur les meilleures 
performances du modèle. Pour plus d'informations sur les performances du modèle, consultez Analyse du 
modèle d'Autopilot (p. 256).

Transformation de données
Amazon SageMaker Data Wrangler fournit de nombreuses transformations de données ML pour 
rationaliser le nettoyage, la transformation et la mise en forme de vos données. Lorsque vous ajoutez 
une transformation, elle ajoute une étape au flux de données. Chaque transformation que vous ajoutez 
modifie votre jeu de données et génère un nouveau nom de données. Toutes les transformations suivantes 
s'appliquent au dataframe résultant.

Data Wrangler inclut des transformations intégrées, que vous pouvez utiliser pour transformer des 
colonnes sans code. Vous pouvez également ajouter des transformations personnalisées à l'aide de 
PySpark, Python (fonction définie par l'utilisateur), pandas et PySpark SQL. Certaines transformations 
sont appliquées directement, tandis que d'autres créent une nouvelle colonne de sortie dans votre jeu de 
données.

Vous pouvez appliquer des transformations à plusieurs colonnes en même temps. Par exemple, vous 
pouvez supprimer plusieurs colonnes d'une seule étape.

Vous ne pouvez appliquer les transformations Process numeric (Traitement numérique) et Handle missing
(Gestion des éléments manquants) qu'à une seule colonne.

Lisez cette page pour en savoir plus sur ces transformations intégrées et personnalisées.

Interface utilisateur de transformation
La plupart des transformations intégrées sont situées dans l'onglet Prepare (Préparation) de l'interface 
utilisateur Data Wrangler. Vous pouvez accéder aux transformations Join (Joindre) et Concatenate 
(Concaténer) via la vue de flux de données. Utilisez le tableau suivant pour avoir un aperçu de ces deux 
vues.

Transform

Vous pouvez ajouter une transformation à n'importe quelle étape de votre flux de données. Utilisez la 
procédure suivante pour ajouter une transformation à votre flux de données.

Pour ajouter une étape à votre flux de données, procédez comme suit.

1. Cliquez sur le symbole + à côté de l'étape dans le flux de données.
2. Choisissez Add transform (Ajouter une transformation).
3. Choisissez Add step (Ajouter une étape).
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4. Choisissez une transformation.
5. (Facultatif) Vous pouvez rechercher la transformation que vous souhaitez utiliser. Data Wrangler 

met en évidence la requête dans les résultats.
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Join View

Pour joindre deux jeux de données, sélectionnez le premier jeu de données de votre flux de données 
et cliquez sur Join (Joindre). Lorsque vous cliquez sur Join (Joindre), des résultats semblables à ceux 
de l'image suivante s'affichent. Vos jeux de données gauche et droite s'affichent dans le volet de 
gauche. Le volet principal affiche votre flux de données, avec le jeu de données nouvellement joint 
ajouté.
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Lorsque vous cliquez sur Configure (Configurer) pour configurer votre jointure, vous voyez des 
résultats semblables à ceux affichés dans l'image suivante. Votre configuration de jointure s'affiche 
dans le volet de gauche. Vous pouvez utiliser ce volet pour choisir le nom du jeu de données joint, le 
type de jointure et les colonnes à joindre. Le volet principal affiche trois tableaux. Les deux premiers 
tableaux affichent les jeux de données gauche et droit respectivement à gauche et à droite. Sous ce 
tableau, vous pouvez prévisualiser le jeu de données joint.

Pour en savoir plus, veuillez consulter Joindre des jeux de données (p. 822).
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Concatenate View

Pour concaténer deux jeux de données, sélectionnez le premier jeu de données de votre flux de 
données et cliquez sur Concatenate (Concaténer). Lorsque vous cliquez sur Concatenate, vous verrez 
des résultats similaires à ceux affichés dans l'image suivante. Vos jeux de données gauche et droite 
s'affichent dans le volet de gauche. Le volet principal affiche votre flux de données, avec le jeu de 
données nouvellement concaténé ajouté.

Lorsque vous cliquez sur Configure (Configurer) pour configurer votre concaténation, vous voyez 
des résultats semblables à ceux affichés dans l'image suivante. Votre configuration de concaténation 
s'affiche dans le volet de gauche. Vous pouvez utiliser ce volet pour choisir le nom du jeu de données 
concaténé, et choisir de supprimer les doublons après la concaténation et d'ajouter des colonnes pour 
indiquer le dataframe source. Le volet principal affiche trois tableaux. Les deux premiers tableaux 
affichent les jeux de données gauche et droit respectivement à gauche et à droite. Sous ce tableau, 
vous pouvez prévisualiser le jeu de données concaténé.
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Pour en savoir plus, veuillez consulter Concaténer des jeux de données (p. 823).

Joindre des jeux de données
Vous joignez des dataframes directement dans votre flux de données. Lorsque vous joignez deux jeux de 
données, le jeu de données joint résultant apparaît dans votre flux. Les types de jointure suivants sont pris 
en charge par Data Wrangler.

• Left Outer – Inclut toutes les lignes de la table de gauche. Si la valeur de la colonne jointe dans une ligne 
du tableau de gauche ne correspond à aucune valeur de ligne du tableau de droite, cette ligne contient 
des valeurs nulles pour toutes les colonnes du tableau de droite dans le tableau joint.

• Left Anti – Inclut les lignes de la table de gauche qui ne contiennent pas de valeurs dans la table de 
droite pour la colonne jointe.

• Left Semi – Inclut une seule ligne de la table de gauche pour toutes les lignes identiques répondant 
aux critères de l'instruction de jointure. Ceci exclut les lignes en double de la table de gauche qui 
correspondent aux critères de la jointure.

• Right Outer – Inclut toutes les lignes de la table de gauche. Si la valeur de la colonne jointe dans une 
ligne de la table de droite ne correspond à aucune valeur de ligne de la table de gauche, cette ligne 
contient des valeurs nulles pour toutes les colonnes de table de gauche de la table jointe.

• INNER – Inclut les lignes des tables de gauche et de droite qui contiennent des valeurs correspondantes 
dans la colonne jointe.

• Full Outer – Inclut toutes les lignes des tables de gauche et de droite. Si la valeur de ligne de la colonne 
jointe dans l'une ou l'autre des tables ne correspond pas, des lignes séparées sont créées dans la table 
jointe. Si une ligne ne contient pas de valeur pour une colonne de la table jointe, null est inséré pour cette 
colonne.

• Cartesian Cross – Inclut les lignes qui combinent chaque ligne de la première table avec chaque ligne 
de la seconde table. Il s'agit d'un produit cartésien des lignes des tables de la jointure. Le résultat de ce 
produit est la taille de la table de gauche multipliée par la taille de la table de droite. Par conséquent, 
nous vous recommandons de faire preuve de prudence lorsque vous utilisez cette jointure entre des jeux 
de données très volumineux.
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Utilisez la procédure suivante pour joindre deux dataframes.

1. Cliquez sur le symbole + en regard de la base de données de gauche que vous souhaitez joindre. Le 
premier dataframe que vous sélectionnez est toujours la table de gauche de votre jointure.

2. Choisissez Join (Joindre).
3. Sélectionnez le dataframe de droite. Le deuxième dataframe que vous sélectionnez est toujours la 

table de droite dans votre jointure.
4. Sélectionnez Configure (Configurer) pour configurer votre jointure.
5. Donnez un nom à votre jeu de données joint en utilisant le champ Name (Nom).
6. Sélectionnez un Join type (Type de jointure).
7. Sélectionnez une colonne dans les tableaux de gauche et de droite pour effectuer la jointure.
8. Cliquez sur Apply (Appliquer) pour afficher un aperçu du jeu de données joint à droite.
9. Pour ajouter le tableau joint à votre flux de données, sélectionnez Add (Ajouter).

Concaténer des jeux de données
Concaténez deux jeux de données :

1. Sélectionnez le symbole + à côté du dataframe de gauche que vous souhaitez concaténer. Le premier 
dataframe que vous sélectionnez est toujours la table de gauche de votre concaténation.

2. Cliquez sur Concatenate (Concaténer).
3. Sélectionnez le dataframe de droite. Le deuxième dataframe que vous sélectionnez est toujours la 

table de droite dans votre concaténation.
4. Cliquez sur Configure (Configurer) pour configurer votre concaténation.
5. Donnez un nom à votre jeu de données concaténé en utilisant le champ Name (Nom).
6. (Facultatif) Cochez la case en regard de Remove duplicates after concatenation (Supprimer les 

doublons après concaténation) pour supprimer les colonnes en double.
7. (Facultatif) Cochez la case en regard de Add column to indicate source dataframe (Ajouter une 

colonne pour indiquer le nom de base de données source) si, pour chaque colonne du nouveau jeu de 
données, vous souhaitez ajouter un indicateur de la source de la colonne.

8. Cliquez sur Apply (Appliquer) pour afficher un aperçu du nouveau jeu de données.
9. Cliquez sur Add (Ajouter) pour ajouter le nouveau jeu de données à votre flux de données.

Équilibrage des données
Vous pouvez équilibrer les données des jeux de données présentant une catégorie sous-représentée. 
L'équilibrage d'un jeu de données peut vous aider à créer de meilleurs modèles pour la classification 
binaire.

Note

Vous ne pouvez pas équilibrer les jeux de données contenant des vecteurs de colonne.

Vous pouvez utiliser l'opération Balance data (Équilibrer les données) pour équilibrer vos données à l'aide 
de l'un des opérateurs suivants :

• Suréchantillonnage aléatoire : duplique aléatoirement des échantillons de la catégorie minoritaire. Par 
exemple, si vous essayez de détecter une fraude, il est possible que vos données ne présentent que 
10 % de cas de fraude. Pour obtenir une proportion égale de cas frauduleux et non frauduleux, cet 
opérateur duplique de façon aléatoire les cas de fraude au sein du jeu de données 8 fois.
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• Sous-échantillonnage aléatoire : à peu près équivalent à un suréchantillonnage aléatoire. Supprime 
aléatoirement les échantillons de la catégorie surreprésentée pour obtenir la proportion d'échantillons 
souhaitée.

• SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) : utilise des échantillons de la catégorie sous-
représentée pour interpoler de nouveaux échantillons minoritaires synthétiques. Pour plus d'informations 
sur SMOTE, consultez la description suivante.

Vous pouvez utiliser toutes les transformations pour des jeux de données contenant à la fois des 
fonctions numériques et non numériques. SMOTE interpole les valeurs en utilisant des échantillons 
voisins. Data Wrangler utilise la distance du coefficient de détermination pour déterminer le voisinage afin 
d'interpoler des échantillons supplémentaires. Data Wrangler utilise uniquement des fonctions numériques 
pour calculer les distances entre les échantillons du groupe sous-représenté.

Pour deux échantillons réels du groupe sous-représenté, Data Wrangler interpole les fonctions numériques 
en utilisant une moyenne pondérée. Il affecte aléatoirement un poids à ces échantillons dans la plage de 
[0, 1]. Pour les fonctions numériques, Data Wrangler interpole les échantillons à l'aide d'une moyenne 
pondérée des échantillons. Pour les échantillons A et B, Data Wrangler pourrait affecter aléatoirement un 
poids de 0,7 à A et de 0,3 à B. Par conséquent, l'échantillon interpolé aurait une valeur de 0,7A + 0,3B.

Data Wrangler interpole des fonctions non numériques en réalisant une copie à partir de l'un des 
échantillons réels interpolés. Il copie les échantillons en affectant aléatoirement une probabilité à chaque 
échantillon. Pour les échantillons A et B, il peut affecter les probabilités 0,8 à A et 0,2 à B. Selon les 
probabilités affectées, il copie A 80 % du temps.

Transformations personnalisées
Le groupe Custom Transforms (Transformations personnalisées) vous permet d'utiliser Python 
(fonction définie par l'utilisateur), PySpark, pandas ou PySpark (SQL) pour définir des transformations 
personnalisées. Pour ces trois options, vous utilisez la variable df pour accéder au dataframe auquel vous 
souhaitez appliquer la transformation. Si vous n'utilisez pas Python (fonction définie par l'utilisateur), vous 
n'avez pas besoin d'inclure une instruction de retour. Cliquez sur Preview (Aperçu) pour afficher un aperçu 
du résultat de la transformation personnalisée. Cliquez sur Add (Ajouter) pour ajouter la transformation 
personnalisée à votre liste Previous steps (Étapes précédentes).

Vous pouvez importer les bibliothèques populaires suivantes à l'aide d'une instruction import dans le bloc 
de code de la transformation personnalisée :

• NumPy version 1.19.0
• scikit-learn version 0.23.2
• SciPy version 1.5.4
• pandas version 1.0.3
• PySpark version 3.0.0

Important

Custom transform (Transformation personnalisée) ne prend pas en charge les colonnes avec 
des espaces ou des caractères spéciaux dans le nom. Nous vous recommandons de spécifier 
des noms de colonnes contenant uniquement des caractères alphanumériques et des traits 
de soulignement. Vous pouvez utiliser la transformation Rename column (Renommer une 
colonne) dans le groupe de transformation Manage columns (Gérer les colonnes) pour supprimer 
des espaces du nom d'une colonne. Vous pouvez également ajouter une Custom transform 
(Transformation personnalisée) Python (Pandas) similaire à ce qui suit pour supprimer des 
espaces de plusieurs colonnes en une seule étape. Cet exemple modifie les colonnes nommées A 
column et B column en A_column et B_column, respectivement.
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df.rename(columns={"A column": "A_column", "B column": "B_column"})

Si vous incluez des instructions d'impression dans le bloc de code, le résultat apparaît lorsque vous cliquez 
sur Preview (Aperçu). Vous pouvez redimensionner le panneau du transformateur de code personnalisé. 
Le redimensionnement du panneau offre plus d'espace pour écrire du code. L'image suivante illustre le 
redimensionnement du panneau.
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Vous trouverez ci-dessous du contexte et des exemples supplémentaires pour écrire du code de 
transformation personnalisé.

Python (fonction définie par l'utilisateur)

La fonction Python vous permet d'écrire des transformations personnalisées sans avoir besoin de connaître 
Apache Spark ou Pandas. Data Wrangler est optimisé pour exécuter rapidement votre code personnalisé. 
Vous obtenez des performances similaires en utilisant du code Python personnalisé et un plugin Apache 
Spark.

Pour utiliser le bloc de code Python (fonction définie par l'utilisateur), spécifiez ce qui suit :

• Input column (Colonne d'entrée) : colonne d'entrée dans laquelle vous appliquez la transformation.
• Mode : mode de scripting, pandas ou Python.
• Return type (Type de retour) : type de données de la valeur que vous renvoyez.

L'utilisation du mode pandas offre de meilleures performances. Le mode Python facilite l'écriture de 
transformations en utilisant des fonctions Python pures.

La vidéo suivante présente un exemple d'utilisation de code personnalisé pour créer une transformation. Il 
utilise le jeu de données Titanic pour créer une colonne avec la civilité de la personne.
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PySpark

L'exemple suivant extrait la date et l'heure d'un horodatage.

from pyspark.sql.functions import from_unixtime, to_date, date_format
df = df.withColumn('DATE_TIME', from_unixtime('TIMESTAMP'))
df = df.withColumn( 'EVENT_DATE', to_date('DATE_TIME')).withColumn(
'EVENT_TIME', date_format('DATE_TIME', 'HH:mm:ss'))

pandas

L'exemple suivant fournit une vue d'ensemble du dataframe auquel vous ajoutez des transformations.

df.info()

PySpark (SQL)

L'exemple suivant permet de créer un nouveau dataframe avec quatre colonnes : name (nom), fare (tarif),
pclass (classe de passager), survived (survivant).

SELECT name, fare, pclass, survived FROM df

Si vous ne savez pas comment utiliser PySpark, vous pouvez utiliser des extraits de code personnalisés 
pour bien démarrer.

Data Wrangler possède une collection interrogeable d'extraits de code. Vous pouvez utiliser les extraits de 
code pour effectuer des tâches telles que la suppression de colonnes, le regroupement par colonnes ou la 
modélisation.

Pour utiliser un extrait de code, choisissez Search example snippets (Rechercher dans les exemples 
d'extraits) et spécifiez une requête dans la barre de recherche. Le texte que vous spécifiez dans la requête 
ne doit pas nécessairement correspondre exactement au nom de l'extrait de code.

L'exemple suivant montre un extrait de code Drop duplicate rows (Supprimer les doublons de lignes) qui 
peut supprimer des lignes contenant des données similaires dans votre jeu de données. Vous pouvez 
trouver l'extrait de code en recherchant l'un des éléments suivants :

• Duplicates (doublons)
• Identical (éléments identiques)
• Remove (suppression)

L'extrait de code suivant contient des commentaires qui vous aident à comprendre les modifications que 
vous devez apporter. Pour la plupart des extraits de code, vous devez spécifier les noms de colonnes de 
votre jeu de données dans le code.

# Specify the subset of columns
# all rows having identical values in these columns will be dropped

subset = ["col1", "col2", "col3"]
df = df.dropDuplicates(subset)   

# to drop the full-duplicate rows run
# df = df.dropDuplicates()             
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Pour utiliser un extrait de code, copiez et collez son contenu dans le champ Custom transform
(Transformation personnalisée). Vous pouvez copier et coller plusieurs extraits de code dans le champ de 
transformation personnalisé.

Formule personnalisée
Utilisez Custom formula (Formule personnalisée) pour définir une nouvelle colonne à l'aide d'une 
expression Spark SQL pour interroger des données dans le dataframe actuel. La requête doit utiliser les 
conventions des expressions Spark SQL.

Important

Custom formula (Formule personnalisée) ne prend pas en charge les colonnes avec des espaces 
ou des caractères spéciaux dans le nom. Nous vous recommandons de spécifier des noms de 
colonnes contenant uniquement des caractères alphanumériques et des traits de soulignement. 
Vous pouvez utiliser la transformation Rename column (Renommer une colonne) dans le 
groupe de transformation Manage columns (Gérer les colonnes) pour supprimer des espaces 
du nom d'une colonne. Vous pouvez également ajouter une Custom transform (Transformation 
personnalisée) Python (Pandas) similaire à ce qui suit pour supprimer des espaces de plusieurs 
colonnes en une seule étape. Cet exemple modifie les colonnes nommées A column et B 
column en A_column et B_column, respectivement.

df.rename(columns={"A column": "A_column", "B column": "B_column"})

Vous pouvez utiliser cette transformation pour effectuer des opérations sur les colonnes, en référençant 
les colonnes par leur nom. Par exemple, en supposant que le dataframe actuel contient des colonnes 
nommées col_a et col_b, vous pouvez utiliser l'opération suivante pour produire une Output column 
(Colonne de sortie) qui est le produit de ces deux colonnes en utilisant le code suivant :

col_a * col_b

Les autres opérations courantes sont les suivantes, en supposant qu'un dataframe contient les colonnes
col_a et col_b :

• Concaténer deux colonnes : concat(col_a, col_b)
• Ajouter deux colonnes : col_a + col_b
• Soustraire deux colonnes : col_a - col_b
• Diviser deux colonnes : col_a / col_b
• Prendre la valeur absolue d'une colonne : abs(col_a)

Pour plus d'informations, consultez la documentation Spark sur la sélection des données.

Réduire la dimensionnalité dans un jeu de données
Réduisez la dimensionnalité de vos données à l'aide de l'analyse des composants principaux (PCA). La 
dimensionnalité de votre jeu de données correspond au nombre de fonctionnalités. Lorsque vous utilisez 
la réduction de dimensionnalité dans Data Wrangler, vous obtenez un nouvel ensemble de fonctionnalités 
appelées composants. Chaque composant explique une partie de la variabilité des données.

Le premier composant est à l'origine de la plus grande variation des données. Le deuxième composant est 
à l'origine de la deuxième plus grande variation des données, et ainsi de suite.

Vous pouvez utiliser la réduction de dimensionnalité pour réduire la taille des jeux de données que vous 
utilisez pour entraîner des modèles. Au lieu d'utiliser les fonctionnalités de votre jeu de données, vous 
pouvez utiliser les composants principaux.
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Pour effectuer l'analyse PCA, Data Wrangler crée des axes pour vos données. Un axe est une 
combinaison affine de colonnes dans votre jeu de données. Le premier composant principal est la valeur 
sur l'axe qui présente la plus grande variance. Le deuxième composant principal est la valeur sur l'axe 
qui présente la deuxième plus grande variance. Le nième composant principal est la valeur sur l'axe qui 
présente la nième plus grande variance.

Vous pouvez configurer le nombre de composants principaux renvoyés par Data Wrangler. Vous pouvez 
soit spécifier directement le nombre de composant principaux, soit spécifier le pourcentage de seuil de 
variance. Chaque composant principal explique l'ampleur de la variance des données. Par exemple, vous 
pouvez avoir un composant principal ayant la valeur 0,5. Le composant explique alors 50 % de la variation 
des données. Lorsque vous spécifiez un pourcentage de seuil de variance, Data Wrangler renvoie le plus 
petit nombre de composants correspondant au pourcentage que vous spécifiez.

Voici des exemples de composants principaux avec le degré de variance qu'ils expliquent dans les 
données.

• Composant 1 — 0,5
• Composant 2 — 0,45
• Composant 3 — 0,05

Si vous spécifiez un pourcentage de seuil de variance de 94 ou 95, Data Wrangler renvoie les 
composants 1 et 2. Si vous spécifiez un pourcentage de seuil de variance de 96, Data Wrangler renvoie les 
trois composants principaux.

Vous pouvez utiliser la procédure suivante pour exécuter l'analyse PCA sur votre jeu de données.

Pour exécuter l'analyse PCA sur votre jeu de données, procédez comme suit.

1. Ouvrez votre flux de données Data Wrangler.
2. Choisissez le +, puis sélectionnez Add transform (Ajouter une transformation).
3. Choisissez Add step (Ajouter une étape).
4. Choisissez Dimensionality Reduction (Réduction de dimensionnalité).
5. Pour Input Columns (Colonnes d'entrée), choisissez les fonctionnalités que vous souhaitez réduire en 

composants principaux.
6. (Facultatif) Pour Number of principal components (Nombre de composants principaux), choisissez le 

nombre de composants principaux que Data Wrangler renvoie dans votre jeu de données. Si vous 
spécifiez une valeur pour ce champ, vous ne pouvez pas spécifier de valeur pour le champ Variance 
threshold percentage (Pourcentage de seuil de variance).

7. (Facultatif) Pour Variance threshold percentage (Pourcentage de seuil de variance), spécifiez le 
pourcentage de variation des données que vous souhaitez expliquer par les composants principaux. 
Data Wrangler utilise la valeur par défaut 95 si vous ne spécifiez aucune valeur pour le seuil de 
variance. Vous ne pouvez pas spécifier de pourcentage de seuil de variance si vous avez spécifié une 
valeur dans le champ Number of principal components (Nombre de composants principaux).

8. (Facultatif) Désélectionnez Center (Centrer) pour ne pas utiliser la moyenne des colonnes comme 
centre des données. Par défaut, Data Wrangler centre les données sur la moyenne avant de les mettre 
à l'échelle.

9. (Facultatif) Désélectionnez Scale (Mettre à l'échelle) pour ne pas mettre les données à l'échelle avec 
l'écart type de l'unité.

10. (Facultatif) Choisissez Columns (Colonnes) pour afficher les composants dans des colonnes séparées. 
Choisissez Vector (Vecteur) pour générer les composants sous la forme d'un vecteur unique.

11. (Facultatif) Pour Output column (Colonne de sortie), spécifiez le nom de la colonne de sortie. Si vous 
affichez les composants sur des colonnes distinctes, le nom que vous spécifiez est un préfixe. Si 
vous affichez les composants sous la forme d'un vecteur, le nom que vous spécifiez est le nom de la 
colonne vectorielle.
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12. (Facultatif) Sélectionnez Keep input columns (Conserver les colonnes d'entrée). Nous recommandons 
de ne pas sélectionner cette option si vous prévoyez d'utiliser uniquement les composants principaux 
pour entraîner votre modèle.

13. Choisissez Preview (Aperçu).
14. Choisissez Add (Ajouter).

Encodage catégoriel
Les données catégorielles sont généralement composées d'un nombre fini de catégories, où chacune 
d'elles est représentée par une chaîne. Par exemple, si vous disposez d'une table de données client, une 
colonne indiquant le pays dans lequel vit une personne est de type catégorie. Les catégories seraient
Afghanistan, Albania (Albanie), Algeria (Algérie), etc. Les données de catégorie peuvent être nominales
ou ordinales. Les catégories ordinales ont un ordre inhérent, et les catégories nominales n'en ont pas. Le 
diplôme le plus élevé obtenu (High school (Baccalauréat), Bachelors (Licence), Masters (Maîtrise), etc.) est 
un exemple de catégories ordinales.

Le codage des données catégorielles est le processus de création d'une représentation numérique pour les 
catégories. Par exemple, si vos catégories sont Chien et Chat, vous pouvez encoder ces informations en 
deux vecteurs : [1,0] pour représenter Chien, et [0,1] pour représenter Chat.

Lorsque vous encodez des catégories ordinales, vous devez parfois traduire l'ordre naturel des catégories 
dans votre codage. Par exemple, vous pouvez représenter le degré le plus élevé obtenu avec la carte 
suivante : {"High school": 1, "Bachelors": 2, "Masters":3}.

Utilisez le codage catégoriel pour encoder des données catégorielles au format chaîne dans des tableaux 
d'entiers.

Les codeurs catégoriels Data Wrangler créent des codages pour toutes les catégories qui existent dans 
une colonne au moment de la définition de l'étape. Si de nouvelles catégories ont été ajoutées à une 
colonne lorsque vous démarrez une tâche Data Wrangler pour traiter votre jeu de données au temps t, et 
que cette colonne était l'entrée d'une transformation d'encodage catégoriel Data Wrangler au temps t-1, 
ces nouvelles catégories sont considérées comme manquantes dans la tâche Data Wrangler. L'option 
que vous sélectionnez pour Invalid handling strategy (Politique de gestion non valide) est appliquée à ces 
valeurs manquantes. Voici des exemples de cas où cela peut se produire :

• Lorsque vous utilisez un fichier .flow pour créer une tâche Data Wrangler dans le but de traiter un jeu de 
données mis à jour après la création du flux de données. Par exemple, vous pouvez utiliser un flux de 
données pour traiter régulièrement les données de vente chaque mois. Si ces données de vente sont 
mises à jour chaque semaine, de nouvelles catégories peuvent être introduites dans des colonnes pour 
lesquelles une étape de codage catégoriel est définie.

• Lorsque vous sélectionnez Sampling (Échantillonnage) lors de l'importation de votre jeu de données, il se 
peut que certaines catégories soient exclues de l'échantillon.

Dans ces situations, ces nouvelles catégories sont considérées comme des valeurs manquantes dans la 
tâche Data Wrangler.

Vous pouvez choisir entre un codage ordinal ou un codage à chaud et le configurer. Utilisez les sections 
suivantes pour en savoir plus sur ces options.

Les deux transformations créent une nouvelle colonne nommée Output column name (Nom de colonne de 
sortie). Vous spécifiez le format de sortie de cette colonne avec Output style (Style de sortie) :

• Choisissez Vector (Vecteur) pour produire une seule colonne avec un vecteur fragmenté.
• Choisissez Columns (Colonne) pour créer une colonne pour chaque catégorie avec une variable 

indicatrice pour savoir si le texte de la colonne d'origine contient une valeur égale à cette catégorie.
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Encodage ordinal

Choisissez Ordinal encode (Encodage ordinal) pour encoder les catégories dans un entier compris entre 0 
et le nombre total de catégories dans Input column (Colonne d'entrée) que vous sélectionnez.

Invalid handing strategy (Politique de remise non valide) : sélectionnez une méthode pour gérer les valeurs 
invalides ou manquantes.

• Choisissez Skip (Ignorer) si vous souhaitez omettre les lignes avec des valeurs manquantes.
• Choisissez Keep (Conserver) pour conserver les valeurs manquantes comme dernière catégorie.
• Choisissez Error (Erreur) si vous voulez que Data Wrangler lance une erreur si des valeurs manquantes 

sont rencontrées dans Input column (Colonne d'entrée).
• Choisissez Replace with NaN (Remplacer par NaN) pour remplacer les valeurs manquantes par NaN. 

Cette option est recommandée si votre algorithme ML peut gérer les valeurs manquantes. Sinon, les trois 
premières options de cette liste pourraient produire de meilleurs résultats.

Encodage à chaud

Choisissez One-hot encode (Encodage à chaud) pour Transform (Transformation) afin d'utiliser un codage 
à chaud. Configurez cette transformation à l'aide des éléments suivants :

• Drop last category (Supprimer la dernière catégorie) : si la valeur est True, la dernière catégorie n'a 
pas d'index correspondant dans le codage à chaud. Lorsque des valeurs manquantes sont possibles, 
une catégorie manquante est toujours la dernière et si la valeur est True, cela signifie qu'une valeur 
manquante donne lieu à un vecteur entièrement nul.

• Invalid handing strategy (Politique de remise non valide) : sélectionnez une méthode pour gérer les 
valeurs invalides ou manquantes.
• Choisissez Skip (Ignorer) si vous souhaitez omettre les lignes avec des valeurs manquantes.
• Choisissez Keep (Conserver) pour conserver les valeurs manquantes comme dernière catégorie.
• Choisissez Error (Erreur) si vous voulez que Data Wrangler lance une erreur si des valeurs 

manquantes sont rencontrées dans Input column (Colonne d'entrée).
• Is input ordinal encoded (L'entrée est codée en ordinal) : sélectionnez cette option si le vecteur d'entrée 

contient des données encodées en ordinal. Cette option nécessite que les données d'entrée contiennent 
des entiers non négatifs. Si la valeur est Vrai, l'entrée i est codée en tant que vecteur avec une valeur 
non nulle dans la ième position.

Encodage des similarités

Utilisez l'encodage des similarités lorsque vous disposez des éléments suivants :

• Un grand nombre de variables catégorielles
• Des données bruyantes

L'encodeur de similarités crée des incorporations pour les colonnes contenant des données catégorielles. 
Une incorporation est un mappage d'objets discrets, tels que des mots, sur des vecteurs de nombres réels. 
L'encodeur encode des chaînes similaires à des vecteurs contenant des valeurs similaires. Par exemple, il 
crée des encodages très semblables pour « Californie » et « Calfornie ».

Data Wrangler convertit chaque catégorie du jeu de données en un ensemble de jetons à l'aide d'un 
générateur de jetons trigramme. Il convertit les jetons en une incorporation à l'aide d'un encodage à 
hachage minimal.

L'exemple suivant montre comment l'encodeur de similarités crée des vecteurs à partir de chaînes.
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Les encodages de similarités créés par Data Wrangler :

• présentent une faible dimensionnalité ;
• sont évolutifs pour un grand nombre de catégories ;
• sont robustes et résistants au bruit.

Pour les raisons précédentes, l'encodage des similarités est plus polyvalent qu'un encodage à chaud.

Pour ajouter l'encodage des similarités comme transformation à votre jeu de données, procédez comme 
suit.

Pour utiliser l'encodage des similarités, procédez comme suit.

1. Connectez-vous à la console Amazon SageMaker.
2. Choisissez Open Studio (Ouvrir Studio).
3. Choisissez Launch app (Lancer l'application).
4. Choisissez Studio.
5. Spécifiez votre flux de données.
6. Choisissez une étape avec une transformation.
7. Choisissez Add step (Ajouter une étape).
8. Choisissez Encode categorical (Encodage catégoriel).
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9. Spécifiez les paramètres suivants :

• Transform (Transformation) : Similarity encode (Encodage des similarités)
• Input column (Colonne d'entrée) : colonne contenant les données catégorielles que vous encodez.
• Target dimension (Dimension cible) : (facultatif) dimension du vecteur d'incorporation catégoriel. La 

valeur par défaut est 30. Nous recommandons d'utiliser une dimension cible plus grande si vous 
disposez d'un jeu de données volumineux comportant de nombreuses catégories.

• Output style (Style de sortie) : choisissez Vector (Vecteur) pour obtenir un vecteur unique avec 
toutes les valeurs encodées. Choisissez Column (Colonne) pour obtenir les valeurs encodées dans 
des colonnes distinctes.

• Output column (Colonne de sortie) : (facultatif) nom de la colonne de sortie pour une sortie encodée 
dans un vecteur. Pour une sortie encodée dans des colonnes, il s'agit du préfixe du nom des 
colonnes suivi du numéro répertorié.

Texte enrichi
Utilisez le groupe de transformation Featurize Text (Texte enrichi) pour inspecter les colonnes de type 
chaîne de caractères et utiliser l'encapsulation de texte pour enrichir ces colonnes.

Ce groupe d'entités contient deux fonctionnalités, Character statistics (Statistiques de caractères) et
Vectorize (Vectoriser). Utilisez les sections suivantes pour en apprendre plus sur ces options. Pour les 
deux options, Input column (Colonne d'entrée) doit contenir des données de texte (type chaîne).

Statistiques de caractères

Utilisez Character statistics (Statistiques de caractères) pour générer des statistiques pour chaque ligne 
d'une colonne contenant des données textuelles.

Cette transformation calcule les ratios et les dénombrements suivants pour chaque ligne, et crée une 
nouvelle colonne pour signaler le résultat. La nouvelle colonne est nommée en utilisant le nom de la 
colonne en entrée comme préfixe et un suffixe spécifique au ratio ou au nombre.

• Number of words (Nombre de mots) : nombre total de mots dans cette ligne. Le suffixe de cette colonne 
de sortie est -stats_word_count.

• Number of characters (Nombre de caractères) : nombre total de caractères dans cette ligne. Le suffixe 
de cette colonne de sortie est -stats_char_count.

• Ratio of upper (Ratio des majuscules) : nombre de caractères majuscules, de A à Z, divisé par le nombre 
total de caractères dans la colonne. Le suffixe de cette colonne de sortie est -stats_capital_ratio.

• Ratio of lower (Ratio des minuscules) : nombre de caractères minuscules, de a à z, divisé par le nombre 
total de caractères dans la colonne. Le suffixe de cette colonne de sortie est -stats_lower_ratio.

• Ratio of digits (Ratio des chiffres) : ratio du nombre de chiffres dans une ligne unique par rapport 
à la somme des chiffres dans la colonne d'entrée. Le suffixe de cette colonne de sortie est -
stats_digit_ratio.

• Special characters ratio (Ration des caractères spéciaux) : ratio des caractères non alphanumériques 
(caractères tels que #$&%:@) par rapport à la somme de tous les caractères dans la colonne d'entrée. 
Le suffixe de cette colonne de sortie est -stats_special_ratio.

Vectorisation

L'encapsulation de texte consiste à mettre en correspondance des mots ou des phrases d'un vocabulaire 
avec des vecteurs de nombres réels. Utilisez la transformation d'encapsulation de texte de Data Wrangler 
pour créer des jetons et vectoriser les données de texte en vecteurs TF-IDF (fréquence de document 
inverse).
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Lorsque TF-IDF est calculé pour une colonne de données textuelles, chaque mot de chaque phrase 
est converti en nombre réel qui représente son importance sémantique. Des nombres plus élevés sont 
associés à des mots moins fréquents, qui ont tendance à être plus significatifs.

Lorsque vous définissez une étape de transformation Vectorize (Vectorisation), Data Wrangler utilise les 
données de votre jeu de données pour définir le vectorisateur de comptage et les méthodes TF-IDF. Ces 
mêmes méthodes sont utilisées lors de l'exécution d'une tâche Data Wrangler.

Vous configurez cette transformation à l'aide des éléments suivants :

• Output column name (Nom de colonne de sortie) : cette transformation crée une nouvelle colonne avec 
l'encapsulation du texte. Utilisez ce champ pour spécifier un nom pour cette colonne de sortie.

• Tokenizer (Créateur de jetons) : un tokenizer convertit la phrase en une liste de mots, ou jetons.

Choisissez Standard pour utiliser un tokenizer qui sépare les mots par des espaces vides et convertit 
chaque mot en minuscules. Par exemple, "Good dog" est tokenizé en ["good","dog"].

Choisissez Custom (Personnalisé) pour utiliser un tokenizer personnalisé. Si vous choisissez Custom 
(Personnalisé), vous pouvez utiliser les champs suivants pour configurer le jeton :
• Minimum token length (Longueur minimum du jeton) : longueur minimale, en caractères, pour qu'un 

jeton soit valide. La valeur par défaut est 1. Par exemple, si vous spécifiez 3 comme longueur 
minimale du jeton, les mots comme a, at, in sont supprimés de la phrase tokenisée.

• Should regex split on gaps (La regex doit-elle se diviser en espaces) : si cette option est sélectionnée,
regex se divise en espaces. Sinon, la valeur correspond aux jetons. La valeur par défaut est True.

• Regex pattern (Motif Regex) : modèle regex qui définit le processus de création de jeton. La valeur par 
défaut est ' \\ s+'.

• To lowercase (En minuscules) : si cette option est sélectionnée, Data Wrangler convertit tous les 
caractères en minuscules avant la création de jeton. La valeur par défaut est True.

Pour en savoir plus, consultez la rubrique sur la création de jetons de la documentation Spark.
• Vectorizer (Vectoriseur) : le vectoriseur convertit la liste des jetons en un vecteur numérique fragmenté. 

Chaque jeton correspond à un index dans le vecteur et une valeur non-nulle indique l'existence du 
jeton dans la phrase d'entrée. Vous avez le choix entre deux options de vectoriseur, Count (Nombre) et
Hashing (Hachage).
• Count vectorize (Comptage vectoriel) permet des personnalisations qui filtrent des jetons peu 

fréquents ou trop courants. Les paramètres de comptage vectoriel comprennent notamment :
• Minimum term frequency (Périodicité minimum) : dans chaque ligne, les termes (jetons) avec une 

fréquence plus faible sont filtrés. Si vous spécifiez un entier, il s'agit d'un seuil absolu (inclusif). Si 
vous spécifiez une fraction comprise entre 0 (inclusif) et 1, le seuil est relatif au nombre total de 
termes. La valeur par défaut est 1.

• Minimum document frequency (Fréquence minimale des documents) : nombre minimum de lignes 
dans lesquelles un terme (jeton) doit apparaître pour être inclus. Si vous spécifiez un entier, il s'agit 
d'un seuil absolu (inclusif). Si vous spécifiez une fraction comprise entre 0 (inclusif) et 1, le seuil est 
relatif au nombre total de termes. La valeur par défaut est 1.

• Maximum document frequency (Fréquence maximale des documents) : nombre maximal de 
documents (lignes) dans lesquels un terme (jeton) peut apparaître pour être inclus. Si vous spécifiez 
un entier, il s'agit d'un seuil absolu (inclusif). Si vous spécifiez une fraction comprise entre 0 (inclusif) 
et 1, le seuil est relatif au nombre total de termes. La valeur par défaut est 0.999.

• Maximum vocabulary size (Taille maximum du vocabulaire) : taille maximale du vocabulaire. Le 
vocabulaire est composé de tous les termes (jetons) de toutes les lignes de la colonne. La valeur par 
défaut est 262144.

• Binary outputs (Sorties binaires) : si cette option est sélectionnée, les sorties vectorielles n'incluent 
pas le nombre d'apparitions d'un terme dans un document, mais constituent plutôt un indicateur 
binaire de son apparition. La valeur par défaut est False.
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Pour plus d'informations sur cette option, consultez la rubrique CountVectorizer de la documentation 
Spark.

• Hashing (Hachage) est plus rapide sur le plan informatique. Les paramètres de hachage comprennent 
notamment :
• Number of features during hashing (Nombre de fonctions pendant le hachage) : un vectorisateur de 

hachage mappe les jetons à un index vectoriel en fonction de leur valeur de hachage. Cette fonction 
détermine le nombre de valeurs de hachage possibles. Les valeurs élevées entraînent moins de 
collisions entre les valeurs de hachage, mais un vecteur de sortie de dimension plus élevée.

Pour plus d'informations sur cette option, consultez la rubrique FeatureHasher de la documentation 
Spark

• Apply IDF (Appliquer IDF) : applique une transformation IDF qui multiplie la fréquence du terme par 
la fréquence du document inverse standard utilisée pour l'encapsulation TF-IDF. Les paramètres IDF
comprennent les suivants :
• Minimum document frequency (Fréquence minimale des documents) : nombre minimal de documents 

(lignes) dans lesquels un terme (jeton) doit apparaître pour être inclus. Si count_vectorize est le 
vectorisateur choisi, nous vous recommandons de conserver la valeur par défaut et de ne modifier 
que le champ min_doc_freq dans Count vectorize parameters (Paramètres de comptage vectoriel). La 
valeur par défaut est 5.

• Output format (Format de sortie) : le format de sortie de chaque ligne.
• Choisissez Vector (Vecteur) pour produire une seule colonne avec un vecteur fragmenté.
• Choisissez Flattened (Aplati) pour créer une colonne pour chaque catégorie avec une variable 

indicatrice indiquant si le texte de la colonne d'origine contient une valeur égale à cette catégorie. Vous 
ne pouvez choisir flattened (aplati) que lorsque Vectorizer (Vectoriseur) est défini sur Count vectorizer 
(Comptage vectoriel).

Transformer les séries temporelles
Dans Data Wrangler, vous pouvez transformer les données de séries temporelles. Les valeurs d'un jeu de 
données de séries temporelles sont indexées à une heure spécifique. Par exemple, un jeu de données qui 
affiche le nombre de clients dans un magasin pour chaque heure de la journée est un jeu de données de 
série temporelle. Le tableau suivant présente un exemple d'un jeu de données de série temporelle.

Nombre de clients par heure dans un magasin

Nombre de clients Heure (heure)

4 09h00

10 10h00

14 11h00

25 12h00

20 13h00

18 14h00

Dans le tableau précédent, la colonne Number of Customers (Nombre de clients) contient les données en 
séries chronologiques. Les données de séries temporelles sont indexées aux données horaires dans la 
colonne Time (hour) (Heure (heure)).

Vous devrez peut-être effectuer une série de transformations sur vos données pour les obtenir dans un 
format que vous pouvez utiliser pour votre analyse. Utilisez le groupe de transformation Times series
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(Séries temporelles) pour transformer vos données de séries temporelles. Pour plus d'informations sur les 
transformations que vous pouvez effectuer, veuillez consulter les sections suivantes.

Rubriques
• Grouper par série temporelle (p. 838)
• Rééchantillonner les données de séries temporelles (p. 839)
• Gestion des données de séries temporelles manquantes (p. 840)
• Validation de l'horodatage de vos données de séries temporelles (p. 842)
• Standardisation de la longueur des séries temporelles (p. 843)
• Extraire des fonctions de vos données de séries temporelles (p. 844)
• Utiliser des ressources décalées issues de vos données de séries temporelles (p. 845)
• Créer une plage de date/heure dans votre série temporelle (p. 846)
• Utiliser une fenêtre propagée dans votre série temporelle (p. 847)

Grouper par série temporelle

Vous pouvez utiliser l'opération Group by (Regrouper par) afin de regrouper des données de séries 
temporelles pour des valeurs spécifiques dans une colonne.

Par exemple, le tableau suivant suit la consommation quotidienne moyenne d'électricité d'un ménage.

Consommation quotidienne moyenne d'électricité d'un ménage

ID du ménage Horodatage quotidien Consommation 
d'électricité (kWh)

Nombre d'occupants du 
ménage

ménage_0 01/01/2020 30 2

ménage_0 02/01/2020 40 2

ménage_0 04/01/2020 35 3

ménage_1 02/01/2020 45 3

ménage_1 03/01/2020 55 4

Si vous choisissez de regrouper les ménages par ID, le tableau suivant s'affiche.

Consommation d'électricité regroupée par ID de ménage

ID du ménage Série Consommation d'électricité 
(kWh)

Série Nombre d'occupants du 
ménage

ménage_0 [30, 40, 35] [2, 2, 3]

ménage_1 [45, 55] [3, 4]

Chaque entrée de la séquence des séries temporelles est classée en fonction de l'horodatage 
correspondant. Le premier élément de la séquence correspond au premier horodatage de la série. 
Pour household_0, 30 est la première valeur de la série Consommation d'électricité. La valeur de 30
correspond au premier horodatage de 1/1/2020.

Vous pouvez inclure l'horodatage de début et l'horodatage de fin. Le tableau suivant illustre la manière dont 
ces informations s'affichent.
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Consommation d'électricité regroupée par ID de ménage

ID du ménage Série 
Consommation 
d'électricité (kWh)

Série Nombre 
d'occupants du 
ménage

Start_Time End_Time

ménage_0 [30, 40, 35] [2, 2, 3] 01/01/2020 04/01/2020

ménage_1 [45, 55] [3, 4] 02/01/2020 03/01/2020

Vous pouvez utiliser la procédure suivante pour regrouper par colonne de séries temporelles.

1. Ouvrez votre flux de données Data Wrangler.
2. Si vous n'avez pas importé votre jeu de données, importez-le sous l'onglet Import data (Importer des 

données).
3. Dans votre flux de données, sous Data types (Types de données), choisissez le +, puis sélectionnez

Add transformation (Ajouter une transformation).
4. Choisissez Add step (Ajouter une étape).
5. Choisissez Time Series (Séries temporelles).
6. Sous Transform (Transformer), choisissez Group by (Grouper par).
7. Spécifiez une colonne dans Group by this column (Grouper par cette colonne).
8. Pour Apply to columns (Appliquer aux colonnes), spécifiez une valeur.
9. Choisissez Preview (Prévisualisation) pour générer une prévisualisation de la transformation.
10. Choisissez Add (Ajouter) pour ajouter la transformation au flux de données Data Wrangler.

Rééchantillonner les données de séries temporelles
Les données de séries temporelles contiennent généralement des observations qui ne sont pas effectuées 
à intervalles réguliers. Par exemple, un jeu de données peut comporter des observations enregistrées 
toutes les heures et d'autres observations enregistrées toutes les deux heures.

De nombreuses analyses, telles que les algorithmes de prédiction, exigent que les observations soient 
effectuées à intervalles réguliers. Le rééchantillonnage vous permet d'établir des intervalles réguliers pour 
les observations de votre jeu de données.

Vous pouvez rééchantillonner ou sous-échantillonner une série temporelle. Le sous-échantillonnage 
augmente l'intervalle entre les observations dans le jeu de données. Par exemple, si vous sous-
échantillonnez les observations qui sont effectuées toutes les heures ou toutes les deux heures, chaque 
observation de votre jeu de données est effectuée toutes les deux heures. Les observations horaires sont 
agrégées en une seule valeur à l'aide d'une méthode d'agrégation telle que la moyenne ou la médiane.

Le suréchantillonnage réduit l'intervalle entre les observations dans le jeu de données. Par exemple, 
si vous rééchantillonnez les observations effectuées toutes les deux heures en observations horaires, 
vous pouvez utiliser une méthode d'interpolation pour déduire les observations horaires de celles qui 
sont effectuées toutes les deux heures. Pour plus d'informations sur les méthodes d'interpolation, veuillez 
consulter pandas.DataFrame.interpolate.

Vous pouvez rééchantillonner à la fois des données numériques et non numériques.

Utilisez l'opération Resample (Rééchantillonner) pour rééchantillonner vos données de séries temporelles. 
Si vous avez plusieurs séries temporelles dans votre jeu de données, Data Wrangler standardise l'intervalle 
de temps pour chaque série temporelle.

Voici un exemple de sous-échantillonnage des données de séries temporelles en utilisant la moyenne 
comme méthode d'agrégation. Les données sont sous-échantillonnées toutes les deux heures à toutes les 
heures.
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Lectures de températures horaires plus d'un jour avant le sous-échantillonnage

Horodatage Température (Celsius)

12h00 30

1h00 32

2h00 35

3h00 32

4h00 30

Lectures de températures sous-échantillonnées toutes les deux heures

Horodatage Température (Celsius)

12h00 30

2:00 33,5

2:00 35

4:00 32,5

Vous pouvez utiliser la procédure suivante pour rééchantillonner des données de séries temporelles.

1. Ouvrez votre flux de données Data Wrangler.
2. Si vous n'avez pas importé votre jeu de données, importez-le sous l'onglet Import data (Importer des 

données).
3. Dans votre flux de données, sous Data types (Types de données), choisissez le +, puis sélectionnez

Add transformation (Ajouter une transformation).
4. Choisissez Add step (Ajouter une étape).
5. Choisissez Resample (Rééchantillonner).
6. Pour Timestamp (Horodatage), choisissez la colonne d'horodatage.
7. Pour Frequency unit (Unité de fréquence), spécifiez la fréquence que vous rééchantillonnez.
8. (Facultatif) Spécifiez une valeur pour Frequency quantity (Quantité de fréquence).
9. Configurez la transformation en spécifiant les champs restants.
10. Choisissez Preview (Prévisualisation) pour générer une prévisualisation de la transformation.
11. Choisissez Add (Ajouter) pour ajouter la transformation au flux de données Data Wrangler.

Gestion des données de séries temporelles manquantes

Si vous ne disposez pas de valeurs dans votre jeu de données, vous pouvez effectuer l'une des actions 
suivantes :

• Pour les jeux de données comportant plusieurs séries temporelles, supprimez les séries temporelles qui 
comportent des valeurs manquantes supérieures à un seuil spécifié.

• Imputez les valeurs manquantes d'une série temporelle en utilisant d'autres valeurs de la série 
temporelle.
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L'imputation d'une valeur manquante implique le remplacement des données en spécifiant une valeur ou en 
utilisant une méthode inférentielle. Voici les méthodes que vous pouvez utiliser pour l'imputation :

• Valeur constante : remplacez toutes les données manquantes dans votre jeu de données par une valeur 
que vous spécifiez.

• Valeur la plus courante : remplacez toutes les données manquantes par la valeur ayant la fréquence la 
plus élevée dans le jeu de données.

• Remplissage avant : utilisez le remplissage avant pour remplacer les valeurs manquantes par la valeur 
non manquante qui précède les valeurs manquantes. Pour la séquence [2, 4, 7, NaN, NaN, NaN, 
8], toutes les valeurs manquantes sont remplacées par 7. La séquence résultant de l'utilisation d'un 
remplissage avant est [2, 4, 7, 7, 7, 7, 8].

• Remplissage arrière : utilisez le remplissage arrière pour remplacer les valeurs manquantes par la valeur 
non manquante qui suit les valeurs manquantes. Pour la séquence : [2, 4, 7, NaN, NaN, NaN, 8], toutes 
les valeurs manquantes sont remplacées par 8. La séquence résultant de l'utilisation d'un remplissage 
arrière est [2, 4, 7, 8, 8, 8, 8].

• Interpolation : utilise une fonction d'interpolation pour imputer les valeurs manquantes. Pour 
en savoir plus sur les fonctions que vous pouvez utiliser pour l'interpolation, veuillez consulter
pandas.DataFrame.interpolate.

Certaines méthodes d'imputation ne peuvent pas imputer toutes les valeurs manquantes de votre jeu de 
données. Par exemple, le remplissage avant ne peut pas imputer une valeur manquante qui apparaît au 
début de la série temporelle. Vous pouvez imputer les valeurs à l'aide d'un remplissage avant ou d'un 
remplissage arrière.

Vous pouvez imputer des valeurs manquantes dans une cellule ou dans une colonne.

L'exemple suivant montre comment les valeurs sont imputées dans une cellule.

Consommation d'électricité avec des valeurs manquantes

ID du ménage Série Consommation d'électricité (kWh)

ménage_0 [30, 40, 35, NaN, NaN]

ménage_1 [45, NaN, 55]

Consommation d'électricité avec valeurs imputées à l'aide d'un remplissage à terme

ID du ménage Série Consommation d'électricité (kWh)

ménage_0 [30, 40, 35, 35, 35]

ménage_1 [45, 45, 55]

L'exemple suivant montre comment les valeurs sont imputées dans une colonne.

Consommation quotidienne moyenne d'électricité d'un ménage avec des valeurs manquantes

ID du ménage Consommation d'électricité (kWh)

ménage_0 30

ménage_0 40

ménage_0 NaN
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ID du ménage Consommation d'électricité (kWh)

ménage_1 NaN

ménage_1 NaN

Consommation quotidienne moyenne d'électricité d'un ménage avec des valeurs imputées à l'aide 
d'un remplissage à terme

ID du ménage Consommation d'électricité (kWh)

ménage_0 30

ménage_0 40

ménage_0 40

ménage_1 40

ménage_1 40

Vous pouvez utiliser la procédure suivante pour gérer les valeurs manquantes.

1. Ouvrez votre flux de données Data Wrangler.
2. Si vous n'avez pas importé votre jeu de données, importez-le sous l'onglet Import data (Importer des 

données).
3. Dans votre flux de données, sous Data types (Types de données), choisissez le +, puis sélectionnez

Add transformation (Ajouter une transformation).
4. Choisissez Add step (Ajouter une étape).
5. Choisissez Handle missing (Gérer les valeurs manquantes).
6. Pour Time series input type (Type d'entrée de série temporelle), indiquez si vous souhaitez gérer les 

valeurs manquantes à l'intérieur d'une cellule ou le long d'une colonne.
7. Pour Impute missing values for this column (Imputer les valeurs manquantes de cette colonne), 

spécifiez la colonne contenant les valeurs manquantes.
8. Pour Method for imputing values (Méthode d'imputation des valeurs), sélectionnez une méthode.
9. Configurez la transformation en spécifiant les champs restants.
10. Choisissez Preview (Prévisualisation) pour générer une prévisualisation de la transformation.
11. Si vous avez des valeurs manquantes, vous pouvez spécifier une méthode pour les imputer sous

Method for imputing values (Méthode d'imputation des valeurs).
12. Choisissez Add (Ajouter) pour ajouter la transformation au flux de données Data Wrangler.

Validation de l'horodatage de vos données de séries temporelles

Il se peut que certaines données d'horodatage ne soient pas valides. Vous pouvez utiliser la fonction
Validate time stamp (Valider l'horodatage) pour déterminer si les horodatages de votre jeu de données sont 
valides. Votre horodatage peut être invalide pour une ou plusieurs des raisons suivantes :

• Votre colonne d'horodatage présente des valeurs manquantes.
• Les valeurs de votre colonne d'horodatage ne sont pas formatées correctement.
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Si vous avez des horodatages non valides dans votre jeu de données, vous ne pouvez pas effectuer votre 
analyse correctement. Vous pouvez utiliser Data Wrangler pour identifier les horodatages non valides et 
comprendre où vous devez nettoyer vos données.

La validation des séries temporelles fonctionne de l'une des deux manières suivantes :

Vous pouvez configurer Data Wrangler pour effectuer l'une des actions suivantes s'il rencontre des valeurs 
manquantes dans votre jeu de données :

• Supprimez les lignes avec les valeurs manquantes ou non valides.
• Identifiez les lignes avec les valeurs manquantes ou non valides.
• Lancez une erreur s'il détecte des valeurs manquantes ou non valides dans votre jeu de données.

Vous pouvez valider les horodatages sur les colonnes de type timestamp ou string. Si la colonne 
comporte le type string, Data Wrangler convertit le type de la colonne en timestamp et effectue la 
validation.

Vous pouvez utiliser la procédure suivante pour valider les horodatages dans votre jeu de données.

1. Ouvrez votre flux de données Data Wrangler.
2. Si vous n'avez pas importé votre jeu de données, importez-le sous l'onglet Import data (Importer des 

données).
3. Dans votre flux de données, sous Data types (Types de données), choisissez le +, puis sélectionnez

Add transformation (Ajouter une transformation).
4. Choisissez Add step (Ajouter une étape).
5. Choisissez Validate timestamps (Valider les horodatages).
6. Pour Timestamp Column (Colonne d'horodatage), choisissez la colonne d'horodatage.
7. Pour Policy (Politique), choisissez si vous souhaitez gérer les horodatages manquants.
8. (Facultatif) Pour Output column (Colonne de sortie), spécifiez le nom de la colonne de sortie.
9. Si la colonne de date et d'heure est formatée pour le type de chaîne, choisissez Cast to datetime

(Conversion en valeur datetime).
10. Choisissez Preview (Prévisualisation) pour générer une prévisualisation de la transformation.
11. Choisissez Add (Ajouter) pour ajouter la transformation au flux de données Data Wrangler.

Standardisation de la longueur des séries temporelles
Si des données de séries temporelles sont stockées sous forme de tableaux, vous pouvez standardiser 
chaque série temporelle à la même longueur. La standardisation de la longueur du tableau de séries 
temporelles peut faciliter l'exécution de votre analyse sur les données.

Vous pouvez standardiser vos séries temporelles pour les transformations de données nécessitant la 
correction de la longueur de vos données.

De nombreux algorithmes ML exigent que vous aplatiez vos données de séries temporelles avant de les 
utiliser. L'aplatissement des données de séries temporelles consiste à séparer chaque valeur de la série 
temporelle dans sa propre colonne dans un jeu de données. Le nombre de colonnes d'un jeu de données 
ne peut pas changer. Par conséquent, les longueurs de la série temporelle doivent être standardisées en 
aplatissant chaque tableau en un ensemble de ressources.

Chaque série temporelle est définie sur la longueur que vous spécifiez sous forme de quantile ou de 
centile du jeu de séries temporelles. Par exemple, vous pouvez avoir trois séquences ayant les longueurs 
suivantes :

• 3
• 4
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• 5

Vous pouvez définir la longueur de toutes les séquences comme étant la longueur de la séquence ayant la 
longueur du 50e centile.

Des valeurs manquantes sont ajoutées aux tableaux de séries temporelles qui sont inférieures à la 
longueur spécifiée. Voici un exemple de format de standardisation de série temporelle en longueur 
supérieure : [2, 4, 5, NaN, NaN, NaN].

Vous pouvez utiliser différentes approches pour gérer les valeurs manquantes. Pour plus d'informations sur 
ces approches, veuillez consulter Gestion des données de séries temporelles manquantes (p. 840).

Les tableaux de séries temporelles qui sont plus longues que la longueur spécifiée sont tronqués.

Vous pouvez utiliser la procédure suivante pour standardiser la longueur des séries temporelles.

1. Ouvrez votre flux de données Data Wrangler.
2. Si vous n'avez pas importé votre jeu de données, importez-le sous l'onglet Import data (Importer des 

données).
3. Dans votre flux de données, sous Data types (Types de données), choisissez le +, puis sélectionnez

Add transformation (Ajouter une transformation).
4. Choisissez Add step (Ajouter une étape).
5. Choisissez Standardize length (Standardiser la longueur).
6. Pour Standardize the time series length for the column (Standardiser la longueur des séries 

temporelles de la colonne), choisissez une colonne.
7. (Facultatif) Pour Output column (Colonne de sortie), spécifiez le nom de la colonne de sortie. Si vous 

ne spécifiez pas de nom, la transformation est effectuée sur place.
8. Si la colonne de date et d'heure (datetime) est formatée pour le type de chaîne, choisissez Cast to 

datetime (Conversion en valeur datetime).
9. Choisissez Cutoff quantile (Quantile de coupure) et spécifiez un quantile pour définir la longueur de la 

séquence.
10. Choisissez Flatten the output (Aplatir la sortie) pour afficher les valeurs de la série temporelle dans des 

colonnes distinctes.
11. Choisissez Preview (Prévisualisation) pour générer une prévisualisation de la transformation.
12. Choisissez Add (Ajouter) pour ajouter la transformation au flux de données Data Wrangler.

Extraire des fonctions de vos données de séries temporelles
Si vous exécutez une classification ou un algorithme de régression sur vos données de séries temporelles, 
nous vous recommandons d'extraire des ressources de la série temporelle avant d'exécuter l'algorithme. 
L'extraction de ressources peut améliorer la performance de votre algorithme.

Utilisez les options suivantes pour choisir la façon dont vous souhaitez extraire des ressources de vos 
données :

• Utilisez Minimal subset (Sous-ensemble minimal) pour spécifier l'extraction de 8 ressources que vous 
savez utiles dans les analyses en aval. Vous pouvez utiliser un sous-ensemble minimal lorsque vous 
devez effectuer des calculs rapidement. Vous pouvez également l'utiliser lorsque votre algorithme ML 
présente un risque élevé de surajustement et que vous souhaitez lui fournir moins de ressources.

• Utilisez Efficient subset (Sous-ensemble efficace) pour spécifier l'extraction du plus grand nombre de 
ressources possibles sans toutefois extraire de ressources qui sont gourmandes en calcul dans vos 
analyses.

• Utilisez All features (Toutes les ressources) pour spécifier l'extraction de toutes les ressources de la série 
de réglage.
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• Utilisez Manual subset (Sous-ensemble manuel) pour choisir une liste de ressources qui, selon vous, 
expliquent bien la variation de vos données.

Suivez la procédure suivante pour extraire des ressources de vos données de séries temporelles.

1. Ouvrez votre flux de données Data Wrangler.
2. Si vous n'avez pas importé votre jeu de données, importez-le sous l'onglet Import data (Importer des 

données).
3. Dans votre flux de données, sous Data types (Types de données), choisissez le +, puis sélectionnez

Add transformation (Ajouter une transformation).
4. Choisissez Add step (Ajouter une étape).
5. Choisissez Extract features (Extraire des ressources).
6. Pour Extract features for this column (Extraire des ressources de cette colonne), choisissez une 

colonne.
7. (Facultatif) Sélectionnez Flatten (Aplatir) pour afficher les fonctions dans des colonnes distinctes.
8. Pour Strategy (Stratégie), choisissez une stratégie pour extraire les ressources.
9. Choisissez Preview (Prévisualisation) pour générer une prévisualisation de la transformation.
10. Choisissez Add (Ajouter) pour ajouter la transformation au flux de données Data Wrangler.

Utiliser des ressources décalées issues de vos données de séries temporelles

Dans de nombreux cas d'utilisation, la meilleure façon de prédire le comportement futur de vos séries 
temporelles consiste à utiliser leur comportement le plus récent.

Voici les utilisations les plus courantes des entités décalées :

• Collecter les dernières valeurs. Par exemple, pour le temps, t + 1, vous collectez t, t - 1, t - 2 et t - 3.
• Collecter des valeurs correspondant au comportement saisonnier dans les données. Par exemple, pour 

prédire l'occupation d'un restaurant à 13h00, vous pouvez utiliser les ressources depuis 13h00 la veille. 
L'utilisation des ressources depuis 12h00 ou 11h00 le même jour peut altérer la qualité de la prédiction 
par rapport à l'utilisation des ressources des jours précédents.

1. Ouvrez votre flux de données Data Wrangler.
2. Si vous n'avez pas importé votre jeu de données, importez-le sous l'onglet Import data (Importer des 

données).
3. Dans votre flux de données, sous Data types (Types de données), choisissez le +, puis sélectionnez

Add transformation (Ajouter une transformation).
4. Choisissez Add step (Ajouter une étape).
5. Choisissez Lag features (Ressources de décalage).
6. Pour Generate lag features for this column (Générer des fonctions de décalage pour cette colonne), 

choisissez une colonne.
7. Pour Timestamp Column (Colonne d'horodatage), choisissez la colonne contenant les horodatages.
8. Pour Lag (Décalage), spécifiez la durée du décalage.
9. (Facultatif) Configurez la sortie à l'aide de l'une des options suivantes :

• Include the entire lag window (Inclure l'intégralité de la fenêtre de décalage)
• Flatten the output (Aplatir la sortie)
• Drop rows withou history (Supprimer les lignes sans historique)

10. Choisissez Preview (Prévisualisation) pour générer une prévisualisation de la transformation.
11. Choisissez Add (Ajouter) pour ajouter la transformation au flux de données Data Wrangler.
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Créer une plage de date/heure dans votre série temporelle
Il se peut que vous ayez des données de séries temporelles qui n'ont pas d'horodatage. Si vous savez que 
les observations ont été effectuées à intervalles réguliers, vous pouvez générer des horodatages pour la 
série temporelle dans une colonne distincte. Pour générer des horodatages, vous spécifiez la valeur de 
l'horodatage de début et la fréquence des horodatages.

Voici un exemple de données de série temporelle pour le nombre de clients d'un restaurant.

Données de séries temporelles sur le nombre de clients dans un restaurant

Nombre de clients

10

14

24

40

30

20

Si vous savez que le restaurant a ouvert ses portes à 17h00 et que des observations sont effectuées 
toutes les heures, vous pouvez ajouter une colonne d'horodatage correspondant aux données de séries 
temporelles. Vous pouvez voir la colonne d'horodatage dans le tableau suivant.

Données de séries temporelles sur le nombre de clients dans un restaurant

Nombre de clients Horodatage

10 13h00

14 14h00

24 15h00

40 16h00

30 17h00

20 18h00

Utilisez la procédure suivante pour ajouter une plage de date/heure à vos données.

1. Ouvrez votre flux de données Data Wrangler.
2. Si vous n'avez pas importé votre jeu de données, importez-le sous l'onglet Import data (Importer des 

données).
3. Dans votre flux de données, sous Data types (Types de données), choisissez le +, puis sélectionnez

Add transformation (Ajouter une transformation).
4. Choisissez Add step (Ajouter une étape).
5. Choisissez Datetime range (Plage de date/heure).
6. Pour Frequency type (Type de fréquence), choisissez l'unité utilisée pour mesurer la fréquence des 

horodatages.
7. Pour Starting timestamp (Horodatage de début), spécifiez l'horodatage de début.
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8. Pour Output column (Colonne de sortie), spécifiez le nom de la colonne de sortie.
9. (Facultatif) Configurez la sortie à l'aide des champs restants.
10. Choisissez Preview (Prévisualisation) pour générer une prévisualisation de la transformation.
11. Choisissez Add (Ajouter) pour ajouter la transformation au flux de données Data Wrangler.

Utiliser une fenêtre propagée dans votre série temporelle

Vous pouvez extraire des ressources sur une période donnée. Par exemple, pour le temps, t, et une 
longueur de fenêtre temporelle de 3, et pour la ligne qui indique le t-ème horodatage, nous ajoutons les 
ressources extraites de la série temporelle aux temps t - 3, t -2 et t - 1. Pour en savoir plus sur l'extraction 
des ressources, veuillez consulter Extraire des fonctions de vos données de séries temporelles (p. 844).

Vous pouvez utiliser la procédure suivante pour extraire des ressources sur une période.

1. Ouvrez votre flux de données Data Wrangler.
2. Si vous n'avez pas importé votre jeu de données, importez-le sous l'onglet Import data (Importer des 

données).
3. Dans votre flux de données, sous Data types (Types de données), choisissez le +, puis sélectionnez

Add transformation (Ajouter une transformation).
4. Choisissez Add step (Ajouter une étape).
5. Choisissez Rolling window features (Ressources de fenêtre propagée).
6. Pour Generate rolling window features for this column (Générer des ressources de fenêtre propagée 

pour cette colonne), choisissez une colonne.
7. Pour Timestamp Column (Colonne d'horodatage), choisissez la colonne contenant les horodatages.
8. (Facultatif) Pour Output Column (Colonne de sortie), définissez le nom de la colonne de sortie.
9. Pour Window size (Taille de fenêtre), spécifiez la taille de la fenêtre.
10. Pour Strategy (Stratégie), choisissez la stratégie d'extraction.
11. Choisissez Preview (Prévisualisation) pour générer une prévisualisation de la transformation.
12. Choisissez Add (Ajouter) pour ajouter la transformation au flux de données Data Wrangler.

Date/Heure enrichie
Utilisez Featurize date/time (Date/Heure enrichie) pour créer une encapsulation vectorielle représentant un 
champ date/heure. Pour utiliser cette transformation, vos données de date/heure doivent être dans l'un des 
formats suivants :

• Chaînes décrivant la date/heure : par exemple, "January 1st, 2020, 12:44pm".
• Un horodatage unix : un horodatage unix décrit le nombre de secondes, de millisecondes, de 

microsecondes ou de nanosecondes à partir du 01/01/1970.

Vous pouvez choisir de déduire le format date/heure et de fournir un format date/heure. Si vous fournissez 
un format date/heure, vous devez utiliser les codes décrits dans la documentation Python. Les options que 
vous choisissez pour ces deux configurations ont des répercussions sur la rapidité de l'opération et sur les 
résultats finaux.

• L'option la plus manuelle et la plus rapide sur le plan informatique consiste à spécifier un Datetime format 
(Format date/heure) et de sélectionner No (Non) pour Infer datetime format (Déduire le format date/
heure).

• Pour réduire le travail manuel, vous pouvez choisir Infer datetime format (Déduire le format date/heure) 
et ne pas spécifier de format date/heure. Il s'agit également d'une opération rapide sur le plan du calcul ; 
cependant, le premier format date/heure rencontré dans la colonne d'entrée est supposé être le format 
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de la colonne entière. Si la colonne présente d'autres formats, ces valeurs sont NaN dans la sortie finale. 
En déduisant le format date/heure, vous pouvez obtenir des chaînes non analysées.

• Si vous ne spécifiez aucun format et que vous sélectionnez No (Non) pour Infer datetime format (Déduire 
le format date/heure), vous obtenez les résultats les plus robustes. Toutes les chaînes de date/heure 
valides sont analysées. Toutefois, cette opération peut être beaucoup plus lente que les deux premières 
options de cette liste.

Lorsque vous utilisez cette transformation, vous spécifiez une Input column (Colonne d'entrée) qui contient 
des données de date/heure dans l'un des formats répertoriés ci-dessus. La transformation crée une 
colonne de sortie nommée Output column name (Nom de colonne de sortie). Le format de la colonne de 
sortie dépend de votre configuration en utilisant les éléments suivants :

• Vector (Vecteur) : affiche une seule colonne en tant que vecteur.
• Columns (Colonnes) : crée une colonne pour chaque entité. Par exemple, si la sortie contient une année, 

un mois et un jour, trois colonnes distinctes sont créées pour l'année, le mois et le jour.

De plus, vous devez choisir un Embedding mode (Mode d'encapsulation). Pour les modèles linéaires 
et les réseaux profonds, nous recommandons de choisir le mode cyclic (cyclique). Pour les algorithmes 
arborescents, nous recommandons d'utiliser le mode ordinal.

Formatage de chaîne
Les transformations Format string (Formatage de chaîne) contiennent des opérations de formatage 
de chaîne standard. Par exemple, vous pouvez utiliser ces opérations pour supprimer des caractères 
spéciaux, normaliser les longueurs de chaîne et mettre à jour le boîtier de chaîne.

Ce groupe de fonctions contient les transformations suivantes. Toutes les transformations renvoient des 
copies des chaînes dans Input column (Colonne d'entrée) et ajoutent le résultat à une nouvelle colonne de 
sortie.

Nom Fonction

Left pad Padding à gauche de la chaîne avec un caractère 
de remplissage de longueur donnée. Si la 
chaîne dépasse la longueur, la valeur renvoyée 
est raccourcie au nombre de caractères de la
longueur.

Right pad Padding à droite de la chaîne avec un caractère 
de remplissage de longueur donnée. Si la 
chaîne dépasse la longueur, la valeur renvoyée 
est raccourcie au nombre de caractères de la
longueur.

Center (pad on either side) Padding central de la chaîne (padding ajouté 
des deux côtés de la chaîne) avec un caractère 
de remplissage de longueur donnée. Si la 
chaîne dépasse la longueur, la valeur renvoyée 
est raccourcie au nombre de caractères de la
longueur.

Prepend zeros Remplit à gauche une chaîne numérique avec 
des zéros, jusqu'à une longueur donnée. Si la 
chaîne dépasse la longueur, la valeur renvoyée 
est raccourcie au nombre de caractères de la
longueur.
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Nom Fonction

Strip left and right Renvoie une copie de la chaîne avec les 
caractères de début et de fin supprimés.

Strip characters from left Renvoie une copie de la chaîne avec les 
caractères de début supprimés.

Strip characters from right Renvoie une copie de la chaîne dont les caractères 
de fin ont été supprimés.

Lower case Convertit toutes les lettres du texte en minuscules.

Upper case Convertit toutes les lettres du texte en majuscules.

Capitalize Convertit en majuscule la première lettre de 
chaque phrase.

Swap case Convertit tous les caractères majuscules en 
minuscules et tous les caractères minuscules en 
majuscules dans la chaîne donnée, et la renvoie.

Add prefix or suffix Ajoute un préfixe et un suffixe à la colonne de 
chaîne. Vous devez spécifier au moins l'un des 
éléments Prefix (Préfixe) et Suffix (Suffixe).

Remove Symbols (Supprimer les symboles) Supprime les symboles donnés d'une chaîne. 
Tous les caractères répertoriés sont supprimés. et 
remplacés par défaut par un espace.

Traiter les valeurs aberrantes
Les modèles de machine learning sont sensibles à la distribution et à l'étendue des valeurs de vos 
caractéristiques. Les valeurs aberrantes, ou rares, peuvent avoir un impact négatif sur la précision des 
modèles et allonger les durées d'entraînement. Utilisez ce groupe de caractéristiques pour détecter et 
mettre à jour les valeurs aberrantes dans votre jeu de données.

Lorsque vous définissez une transformation Handle outliers (Traiter les valeurs aberrantes), les statistiques 
utilisées pour détecter les valeurs aberrantes sont générées sur les données disponibles dans Data 
Wrangler lors de la définition de cette étape. Ces mêmes statistiques sont utilisées lors de l'exécution d'une 
tâche Data Wrangler.

Utilisez les sections suivantes pour en apprendre davantage sur les transformations que contient ce 
groupe. Vous spécifiez un Output name (Nom de sortie) et chacune de ces transformations produit une 
colonne de sortie avec les données résultantes.

Robust standard deviation numeric outliers (Écarts-types aberrants numériques 
robustes)
Cette transformation détecte et corrige les valeurs aberrantes dans les caractéristiques numériques à l'aide 
de statistiques robustes aux valeurs aberrantes.

Vous devez définir un Upper quantile (Quantile supérieur) et un Lower quantile (Quantile inférieur) pour 
les statistiques servant à calculer les valeurs aberrantes. Vous devez également spécifier le nombre 
de Standard deviations (Écarts-types) à partir duquel une valeur doit s'écarter de la moyenne pour être 
considérée comme une valeur aberrante. Par exemple, si vous spécifiez 3 pour les Standard deviations 
(Écarts-types), une valeur doit s'écarter de plus de 3 écarts-types de la moyenne pour être considérée 
comme aberrante.
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La méthode Fix est la méthode utilisée pour gérer les valeurs aberrantes lorsqu'elles sont détectées. 
Sélectionnez parmi les éléments suivants :

• Clip (Découper) : utilisez cette option pour découper les valeurs aberrantes à la limite de détection des 
valeurs aberrantes correspondante.

• Remove (Supprimer) : cette option permet de supprimer des lignes avec des valeurs aberrantes du 
dataframe.

• Invalidate (Invalider) : utilisez cette option pour remplacer les valeurs aberrantes par des valeurs non 
valides.

Standard Deviation Numeric Outliers (Écarts-types aberrants numériques)
Cette transformation détecte et corrige les valeurs aberrantes dans les entités numériques à l'aide de la 
moyenne et de l'écart-type.

Vous spécifiez le nombre de Standard deviations (Écarts-types) qu'une valeur doit avoir par rapport à la 
moyenne pour être considérée comme une valeur aberrante. Par exemple, si vous spécifiez 3 pour les
Standard deviations (Écarts-types), une valeur doit s'écarter de plus de 3 écarts-types de la moyenne pour 
être considérée comme aberrante.

La méthode Fix est la méthode utilisée pour gérer les valeurs aberrantes lorsqu'elles sont détectées. 
Sélectionnez parmi les éléments suivants :

• Clip (Découper) : utilisez cette option pour découper les valeurs aberrantes à la limite de détection des 
valeurs aberrantes correspondante.

• Remove (Supprimer) : cette option permet de supprimer des lignes avec des valeurs aberrantes du 
dataframe.

• Invalidate (Invalider) : utilisez cette option pour remplacer les valeurs aberrantes par des valeurs non 
valides.

Quantile Numeric Outliers (Quantiles numériques aberrants)
Utilisez cette transformation pour détecter et corriger les valeurs aberrantes dans les entités numériques 
à l'aide de quantiles. Vous pouvez définir un Upper quantile (Quantile supérieur) et un Lower quantile
(Quantile inférieur). Toutes les valeurs situées au-dessus du quantile supérieur ou en dessous du quantile 
inférieur sont considérées comme des valeurs aberrantes.

La méthode Fix est la méthode utilisée pour gérer les valeurs aberrantes lorsqu'elles sont détectées. 
Sélectionnez parmi les éléments suivants :

• Clip (Découper) : utilisez cette option pour découper les valeurs aberrantes à la limite de détection des 
valeurs aberrantes correspondante.

• Remove (Supprimer) : cette option permet de supprimer des lignes avec des valeurs aberrantes du 
dataframe.

• Invalidate (Invalider) : utilisez cette option pour remplacer les valeurs aberrantes par des valeurs non 
valides.

Min-Max Numeric Outliers (Valeurs numériques min-max aberrantes)
Cette transformation détecte et corrige les valeurs aberrantes dans les entités numériques à l'aide de seuils 
supérieurs et inférieurs. Utilisez cette méthode si vous connaissez des valeurs de seuil qui distinguent les 
valeurs aberrantes.

Vous spécifiez un Upper threshold (Seuil supérieur) et un Lower threshold (Seuil inférieur), et si des valeurs 
se situent au-dessus ou au-dessous de ces seuils, elles sont considérées comme aberrantes.
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La méthode Fix est la méthode utilisée pour gérer les valeurs aberrantes lorsqu'elles sont détectées. 
Sélectionnez parmi les éléments suivants :

• Clip (Découper) : utilisez cette option pour découper les valeurs aberrantes à la limite de détection des 
valeurs aberrantes correspondante.

• Remove (Supprimer) : cette option permet de supprimer des lignes avec des valeurs aberrantes du 
dataframe.

• Invalidate (Invalider) : utilisez cette option pour remplacer les valeurs aberrantes par des valeurs non 
valides.

Replace Rare (Remplacer les valeurs rares)

Lorsque vous utilisez la transformation Remplace rare (Remplacer les valeurs rares), vous spécifiez un 
seuil. Data Wrangler recherche toutes les valeurs qui atteignent ce seuil et les remplace par une chaîne 
que vous spécifiez. Par exemple, vous pouvez utiliser cette transformation pour classer toutes les valeurs 
aberrantes d'une colonne dans une catégorie « Autres ».

• Replacement string (Chaîne de remplacement) : chaîne par laquelle remplacer les valeurs aberrantes.
• Absolute threshold (Seuil absolu) : une catégorie est rare si le nombre d'instances est inférieur ou égal à 

ce seuil absolu.
• Fraction threshold (Seuil de fraction) : une catégorie est rare si le nombre d'instances est inférieur ou 

égal à ce seuil de fraction multiplié par le nombre de lignes.
• Max common categories (Nombre maximum de catégories communes) : nombre maximal de catégories 

non rares qui restent après l'opération. Si le seuil ne filtre pas suffisamment les catégories, celles qui 
présentent le plus grand nombre d'apparitions sont classées comme non rares. Si le paramètre est défini 
sur 0 (par défaut), il n'y a pas de limite fixe au nombre de catégories.

Handle Missing Values (Gestion des valeurs manquantes)
Les valeurs manquantes sont fréquentes dans les jeux de données de machine learning. Dans certaines 
situations, il convient d'imputer les données manquantes avec une valeur calculée, telle qu'une valeur 
moyenne ou catégoriquement commune. Vous pouvez traiter les valeurs manquantes à l'aide de la 
transformation de groupe Handle Missing Values (Gestion des valeurs manquantes). Ce groupe contient 
les transformations suivantes.

Fill Missing (Remplissage des valeurs manquantes)

Utilisez la transformation Fill missing (Remplissage des valeurs manquantes) pour remplacer les valeurs 
manquantes par une Fill value (Valeur de remplissage) que vous définissez.

Impute missing (Imputer les valeurs manquantes)

Utilisez la transformation Impute missing (Imputer les valeurs manquantes) pour créer une nouvelle 
colonne contenant des valeurs imputées où des valeurs manquantes ont été trouvées dans des données 
catégoriques et numériques en entrée. La configuration dépend de votre type de données.

Pour les données numériques, choisissez une politique d'imputation, utilisée pour déterminer la nouvelle 
valeur à imputer. Vous pouvez choisir d'imputer la moyenne ou la médiane sur les valeurs présentes dans 
votre jeu de données. Data Wrangler utilise la valeur calculée pour imputer les valeurs manquantes.

Pour les données catégorielles, Data Wrangler impute les valeurs manquantes en utilisant la valeur la plus 
fréquente de la colonne. Pour imputer une chaîne personnalisée, utilisez la transformation Fill missing
(Remplir les valeurs manquantes) à la place.
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Add Indicator for Missing (Ajouter un indicateur de valeur manquante)

Utilisez la transformation Add Indicator for missing (Ajouter un indicateur de valeur manquante) pour créer 
une colonne indicatrice, qui contient un booléen "false" si une ligne contient une valeur, et "true" si la 
valeur est manquante dans cette ligne.

Drop missing (Supprimer les valeurs manquantes)

Utilisez l'option Drop missing (Supprimer les valeurs manquantes) pour supprimer les lignes dans 
lesquelles des valeurs sont manquantes dans Input column (Colonne d'entrée).

Manage Columns (Gérer les colonnes)
Vous pouvez utiliser les transformations suivantes pour mettre à jour et gérer rapidement les colonnes de 
votre jeu de données :

Nom Fonction

Drop Column Supprimer une colonne.

Duplicate Column Dupliquer une colonne.

Rename Column Renommer une colonne.

Move Column Déplacer une colonne dans le jeu de données. 
Choisissez de déplacer votre colonne vers le début 
ou la fin du jeu de données, avant ou après une 
colonne de référence, ou vers un index spécifique.

Manage Rows (Gérer les lignes)
Utilisez ce groupe de transformation pour effectuer rapidement des opérations de tri et de mélange sur les 
lignes. Ce niveau contient les éléments suivants :

• Sort (Trier) : triez le dataframe entier par une colonne donnée. Cochez la case en regard de Ascending 
order (Ordre croissant) pour cette option ; sinon, désactivez la case et l'ordre décroissant est utilisé pour 
le tri.

• Shuffle (Mélanger) : mélangez aléatoirement toutes les lignes du jeu de données.

Manage Vectors (Gérer les vecteurs)
Utilisez ce groupe de transformation pour combiner ou aplatir des colonnes vectorielles. Ce groupe contient 
les transformations suivantes.

• Assemble (Assembler) : utilisez cette transformation pour combiner les vecteurs Spark et les données 
numériques en une seule colonne. Par exemple, vous pouvez combiner trois colonnes : deux contenant 
des données numériques et une contenant des vecteurs. Ajoutez toutes les colonnes que vous souhaitez 
combiner dans Input columns (Colonnes d'entrée) et spécifiez un Output column name (Nom de colonne 
de sortie) pour les données combinées.

• Flatten (Aplatir) : utilisez cette transformation pour aplatir une seule colonne contenant des données 
vectorielles. La colonne d'entrée doit contenir des vecteurs PySpark ou des objets de type tableau. Vous 
pouvez contrôler le nombre de colonnes créées en spécifiant une Method to detect number of outputs
(Méthode de détection du nombre de sorties). Par exemple, si vous sélectionnez Length of first vector
(Longueur du premier vecteur), le nombre d'éléments dans le premier vecteur ou tableau valide trouvé 
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dans la colonne détermine le nombre de colonnes de sortie créées. Tous les autres vecteurs d'entrée 
avec trop d'éléments sont tronqués. Les entrées avec trop peu d'éléments sont remplies de valeurs NaN.

Vous spécifiez également un Output prefix (Préfixe de sortie), qui est utilisé comme préfixe pour chaque 
colonne de sortie.

Process Numeric (Traitement numérique)
Utilisez le groupe de fonctions Process Numeric (Traitement numérique) pour traiter les données 
numériques. Chaque scalaire de ce groupe est défini à l'aide de la bibliothèque Spark. Les scalaires 
suivants sont pris en charge :

• Standard Scaler (Redimensionneur standard) : standardisez la colonne en entrée en soustrayant la 
moyenne de chaque valeur et en mettant à l'échelle la variance unitaire. Pour en savoir plus, consultez la 
rubrique StandardScaler de la documentation Spark.

• Robust Scaler (Redimensionneur robuste) : mettez à l'échelle la colonne d'entrée à l'aide de statistiques 
robustes vers des valeurs aberrantes. Pour en savoir plus, consultez la rubrique RobustScaler de la 
documentation Spark.

• Min Max Scaler (Redimensionneur Min Max) : transforme la colonne en entrée en mettant à l'échelle 
chaque entité à une plage donnée. Pour en savoir plus, consultez la rubrique MinMaxScaler de la 
documentation Spark.

• Max Absolute Scaler (Redimensionneur absolu Max) : mettez à l'échelle la colonne d'entrée en divisant 
chaque valeur par la valeur absolue maximale. Pour en savoir plus, consultez la rubrique MaxAbsScaler
de la documentation Spark.

Echantillonnage
Une fois que vous avez importé vos données, vous pouvez utiliser le transformateur d'échantillonnage
pour prélever un ou plusieurs échantillons. Lorsque vous utilisez le transformateur d'échantillonnage, Data 
Wrangler échantillonne votre jeu de données d'origine.

Vous pouvez choisir l'une des méthodes d'échantillonnage suivantes :

• Limit (Limite) : échantillonne le jeu de données à partir de la première ligne jusqu'à la limite spécifiée.
• Randomized (Aléatoire) : prélève un échantillon aléatoire d'une taille que vous spécifiez.
• Stratified (Stratifié) : prélève un échantillon aléatoire stratifié.

Vous pouvez stratifier un échantillon aléatoire pour vous assurer qu'il représente la distribution d'origine du 
jeu de données.

Vous pouvez effectuer la préparation des données pour plusieurs cas d'utilisation. Pour chaque cas 
d'utilisation, vous pouvez prélever un échantillon différent et appliquer un ensemble de transformations 
différent.

La procédure suivante décrit le processus de création d'un échantillon aléatoire.

Pour prélever un échantillon aléatoire à partir de vos données.

1. Cliquez sur + à droite du jeu de données que vous avez importé. Le nom de votre jeu de données se 
trouve sous +.

2. Choisissez Add transform (Ajouter une transformation).
3. Choisissez Sampling (Échantillonnage).
4. Pour Sampling method (Méthode d'échantillonnage), choisissez la méthode d'échantillonnage.
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5. Pour Approximate sample size (Taille approximative de l'échantillon), choisissez le nombre 
approximatif d'observations que vous souhaitez dans votre échantillon.

6. (Facultatif) Spécifiez un entier pour Random Seed (Nombre aléatoire) afin de créer un échantillon 
reproductible.

La procédure suivante décrit le processus de création d'un échantillon stratifié.

Pour prélever un échantillon stratifié à partir de vos données.

1. Cliquez sur + à droite du jeu de données que vous avez importé. Le nom de votre jeu de données se 
trouve sous +.

2. Choisissez Add transform (Ajouter une transformation).
3. Choisissez Sampling (Échantillonnage).
4. Pour Sampling method (Méthode d'échantillonnage), choisissez la méthode d'échantillonnage.
5. Pour Approximate sample size (Taille approximative de l'échantillon), choisissez le nombre 

approximatif d'observations que vous souhaitez dans votre échantillon.
6. Pour Stratify column (Stratifier la colonne), indiquez le nom de la colonne sur laquelle vous souhaitez 

stratifier.
7. (Facultatif) Spécifiez un entier pour Random Seed (Nombre aléatoire) afin de créer un échantillon 

reproductible.

Search and Edit (Rechercher et modifier)
Utilisez cette section pour rechercher et modifier des motifs spécifiques dans des chaînes. Par exemple, 
vous pouvez rechercher et mettre à jour des chaînes dans des phrases ou des documents, diviser des 
chaînes par des délimiteurs et rechercher des occurrences de chaînes spécifiques.

Les transformations suivantes sont prises en charge sous Search and edit (Rechercher et modifier). Toutes 
les transformations renvoient des copies des chaînes dans Input column (Colonne d'entrée) et ajoutent le 
résultat à une nouvelle colonne de sortie.

Nom Fonction

Find substring Renvoie l'index de la première occurrence de la
sous-chaîne que vous avez recherchée. Vous 
pouvez commencer et terminer la recherche au
début et à la fin, respectivement.

Find substring (from right) Renvoie l'index de la dernière occurrence de la
sous-chaîne que vous avez recherchée. Vous 
pouvez commencer et terminer la recherche 
respectivement au début et à la fin.

Matches prefix Renvoie une valeur de type booléenne si la chaîne 
contient un Pattern (Modèle) donné. Un modèle 
peut être une séquence de caractères ou une 
expression régulière. En option, vous pouvez 
rendre le modèle sensible à la casse.

Find all occurrences Renvoie un tableau avec toutes les occurrences 
d'un modèle donné. Un modèle peut être une 
séquence de caractères ou une expression 
régulière.
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Nom Fonction

Extract using regex Renvoie une chaîne qui correspond à un modèle 
Regex donné.

Extract between delimiters Renvoie une chaîne avec tous les caractères 
trouvés entre le délimiteur de gauche et le
délimiteur de droite.

Extract from position Renvoie une chaîne, depuis la position de départ
dans la chaîne d'entrée, qui contient tous les 
caractères jusqu'à la position de départ plus la
longueur.

Find and replace substring Renvoie une chaîne dont toutes les 
correspondances d'un modèle (une expression 
régulière) sont remplacées par une chaîne de 
remplacement.

Replace between delimiters Renvoie une chaîne dont la sous-chaîne trouvée 
entre la première occurrence d'un délimiteur de 
gauche et la dernière occurrence d'un délimiteur 
de droite est remplacée par une chaîne de 
remplacement. Si aucune correspondance n'est 
trouvée, rien n'est remplacé.

Replace from position Renvoie une chaîne dont la sous-chaîne située 
entre la position de départ et la position de départ
plus la longueur est remplacée par une chaîne 
de remplacement. Si la position de départ plus la
longueur est supérieure à la longueur de la chaîne 
de remplacement, la sortie contient ....

Convert regex to missing Convertit une chaîne en None si elle est invalide et 
renvoie le résultat. La validité est définie avec une 
expression régulière dans le modèle.

Split string by delimiter Renvoie un tableau de chaînes à partir de la 
chaîne d'entrée, divisé par le délimiteur, avec un
nombre maximal de fractionnements (facultatif). Le 
délimiteur est par défaut un espace blanc.

Split data
Utilisez la transformation Split data (Fractionner les données) pour diviser votre jeu de données en deux ou 
trois jeux de données. Par exemple, vous pouvez diviser votre jeu de données en un jeu de données utilisé 
pour l'entraînement de votre modèle et un jeu de données utilisé pour le tester. Vous pouvez déterminer la 
proportion du jeu de données à inclure dans chaque fractionnement. Par exemple, si vous divisez un jeu de 
données en deux jeux, le jeu de données d'entraînement peut contenir 80 % des données, tandis que le jeu 
de données de test en contient 20 %.

Le fractionnement de vos données en trois jeux de données vous permet de créer des jeux de données 
d'entraînement, de validation et de test. Vous pouvez voir la performance du modèle sur le jeu de données 
de test en supprimant la colonne cible.

Votre cas d'utilisation détermine la part du jeu de données d'origine que chacun de vos jeux de données 
reçoit et la méthode que vous utilisez pour diviser les données. Par exemple, vous pouvez utiliser un 
fractionnement stratifié pour vous assurer que la distribution des observations dans la colonne cible est 
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la même dans tous les jeux de données. Vous pouvez utiliser les transformations de fractionnement 
suivantes :

• Fractionnement aléatoire : chaque fractionnement est un échantillon aléatoire, sans chevauchement, 
du jeu de données d'origine. Pour les jeux de données plus importants, l'utilisation d'un fractionnement 
aléatoire peut s'avérer coûteuse en ressources informatiques et prendre plus de temps qu'un 
fractionnement ordonné.

• Fractionnement ordonné : fractionne le jeu de données en fonction de l'ordre séquentiel des 
observations. Par exemple, dans le cas d'une répartition 80/20 entre l'entraînement et le test, les 
premières observations qui représentent 80 % du jeu de données sont placées dans le jeu de 
données d'entraînement. Les derniers 20 % des observations vont dans le jeu de données de test. 
Les fractionnements ordonnés permettent de conserver l'ordre existant des données entre les 
fractionnements.

• Fractionnement stratifié : fractionne le jeu de données pour s'assurer que le nombre d'observations 
dans la colonne d'entrée est représenté proportionnellement. Pour une colonne d'entrée comportant les 
observations 1, 1, 1, 1, 1, 1, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 2, 3, 3, 3, 3, 3, 3, 3, 3, 3, 3, une répartition 80/20 sur la 
colonne signifierait qu'environ 80 % des 1, 80 % des 2 et 80 % des 3 sont intégrés au jeu d'entraînement. 
Environ 20 % de chaque type d'observation vont au jeu de test.

• Fractionnement par clé : permet d'éviter que des données ayant la même clé se retrouvent dans plus 
d'un fractionnement. Par exemple, si vous avez un jeu de données avec la colonne « customer_id » et 
que vous l'utilisez comme clé, aucun identifiant de client ne se trouve dans plus d'un fractionnement.

Après avoir fractionné les données, vous pouvez appliquer des transformations supplémentaires à chaque 
jeu de données. Pour la plupart des cas d'utilisation, cela n'est pas nécessaire.

Data Wrangler calcule les proportions des fractionnements pour dégager les meilleures performances. 
Vous pouvez choisir un seuil d'erreur pour définir la précision des fractionnements. Les seuils d'erreur 
inférieurs reflètent plus fidèlement les proportions que vous spécifiez pour les fractionnements. Si vous 
définissez un seuil d'erreur plus élevé, vous obtenez de meilleures performances, mais une précision 
moindre.

Pour des données parfaitement réparties, réglez le seuil d'erreur sur 0. Vous pouvez spécifier un seuil 
compris entre 0 et 1 pour obtenir de meilleures performances. Si vous spécifiez une valeur supérieure à 1, 
Data Wrangler interprète cette valeur comme 1.

Si votre jeu de données comporte 10 000 lignes et que vous spécifiez une répartition 80/20 avec une erreur 
de 0,001, vous obtiendrez des observations se rapprochant de l'un des résultats suivants :

• 8 010 observations dans le jeu d'entraînement et 1 990 dans le jeu de test.
• 7 990 observations dans le jeu d'entraînement et 2 010 dans le jeu de test.

Le nombre d'observations pour le jeu de test dans l'exemple précédent se situe dans l'intervalle compris 
entre 8 010 et 7 990.

Par défaut, Data Wrangler utilise une valeur initiale aléatoire pour rendre les fractionnements 
reproductibles. Vous pouvez spécifier une autre valeur initiale afin de créer un fractionnement reproductible 
différent.

Randomized split

Utilisez la procédure suivante pour effectuer un fractionnement aléatoire sur votre jeu de données.

Pour fractionner votre jeu de données de manière aléatoire, procédez comme suit :

1. Cliquez sur le symbole + à côté du nœud contenant le jeu de données que vous fractionnez.
2. Choisissez Add transform (Ajouter une transformation).
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3. Sélectionnez Split data (Fractionner les données).
4. (Facultatif) Pour Splits (Fractionnements), indiquez les noms et les proportions de chaque 

fractionnement. La somme des proportions doit être égale à 1.
5. (Facultatif) Cliquez sur le symbole + pour créer un fractionnement supplémentaire.

• Spécifiez les noms et les proportions de tous les fractionnements. La somme des proportions 
doit être égale à 1.

6. (Facultatif) Spécifiez une valeur pour Error threshold (Seuil d'erreur) autre que la valeur par défaut.
7. (Facultatif) Spécifiez une valeur pour Random seed (Valeur initiale aléatoire).
8. Choisissez Preview (Aperçu).
9. Choisissez Add (Ajouter).

Ordered split

Utilisez la procédure suivante pour effectuer un fractionnement ordonné sur votre jeu de données.

Pour effectuer un fractionnement ordonné dans votre jeu de données, procédez comme suit.

1. Cliquez sur le symbole + à côté du nœud contenant le jeu de données que vous fractionnez.
2. Choisissez Add transform (Ajouter une transformation).
3. Pour le champ Transform (Transformation), choisissez Ordered split (Fractionnement ordonné).
4. Sélectionnez Split data (Fractionner les données).
5. (Facultatif) Pour Splits (Fractionnements), indiquez les noms et les proportions de chaque 

fractionnement. La somme des proportions doit être égale à 1.
6. (Facultatif) Cliquez sur le symbole + pour créer un fractionnement supplémentaire.

• Spécifiez les noms et les proportions de tous les fractionnements. La somme des proportions 
doit être égale à 1.

7. (Facultatif) Spécifiez une valeur pour Error threshold (Seuil d'erreur) autre que la valeur par défaut.
8. (Facultatif) Pour le champ Input column (Colonne d'entrée), spécifiez une colonne avec des 

valeurs numériques. Utilise les valeurs des colonnes pour déduire quels enregistrements se 
trouvent dans chaque fractionnement. Les plus petites valeurs se trouvent dans un fractionnement 
et les plus grandes valeurs dans les autres.

9. (Facultatif) Sélectionnez Handle duplicates (Gérer les doublons) pour ajouter du bruit aux valeurs 
dupliquées et créer un jeu de données de valeurs entièrement uniques.

10. (Facultatif) Spécifiez une valeur pour Random seed (Valeur initiale aléatoire).
11. Choisissez Preview (Aperçu).
12. Choisissez Add (Ajouter).

Stratified split

Pour effectuer un fractionnement stratifié sur votre jeu de données, procédez comme suit.

Pour effectuer un fractionnement stratifié dans votre jeu de données, procédez comme suit.

1. Cliquez sur le symbole + à côté du nœud contenant le jeu de données que vous fractionnez.
2. Choisissez Add transform (Ajouter une transformation).
3. Sélectionnez Split data (Fractionner les données).
4. Pour Transform (Transformation), choisissez Stratified split (Fractionnement stratifié).
5. (Facultatif) Pour Splits (Fractionnements), indiquez les noms et les proportions de chaque 

fractionnement. La somme des proportions doit être égale à 1.
6. (Facultatif) Cliquez sur le symbole + pour créer un fractionnement supplémentaire.
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• Spécifiez les noms et les proportions de tous les fractionnements. La somme des proportions 
doit être égale à 1.

7. Pour le champ Input column (Colonne d'entrée), spécifiez une colonne comportant jusqu'à 
100 valeurs uniques. Data Wrangler ne peut pas stratifier une colonne avec plus de 100 valeurs 
uniques.

8. (Facultatif) Spécifiez une valeur pour Error threshold (Seuil d'erreur) autre que la valeur par défaut.
9. (Facultatif) Spécifiez une valeur pour Random seed (Valeur initiale aléatoire) pour spécifier une 

valeur initiale différente.
10. Choisissez Preview (Aperçu).
11. Choisissez Add (Ajouter).

Split by column keys

Utilisez la procédure suivante pour fractionner par clés de colonne dans votre jeu de données.

Pour fractionner par clés de colonne dans votre jeu de données, procédez comme suit.

1. Cliquez sur le symbole + à côté du nœud contenant le jeu de données que vous fractionnez.
2. Choisissez Add transform (Ajouter une transformation).
3. Sélectionnez Split data (Fractionner les données).
4. Pour Transform (Transformation), choisissez Split by key (Fractionnement par clé).
5. (Facultatif) Pour Splits (Fractionnements), indiquez les noms et les proportions de chaque 

fractionnement. La somme des proportions doit être égale à 1.
6. (Facultatif) Cliquez sur le symbole + pour créer un fractionnement supplémentaire.

• Spécifiez les noms et les proportions de tous les fractionnements. La somme des proportions 
doit être égale à 1.

7. Pour le champ Key columns (Colonnes clés), indiquez les colonnes dont les valeurs ne doivent 
pas apparaître dans les deux jeux de données.

8. (Facultatif) Spécifiez une valeur pour Error threshold (Seuil d'erreur) autre que la valeur par défaut.
9. Choisissez Preview (Aperçu).
10. Choisissez Add (Ajouter).

Parse Value as Type (Analyser la valeur en tant que type)
Utilisez cette transformation pour convertir une colonne en nouveau type. Les types de données Data 
Wrangler pris en charge sont :

• Long
• Float
• Booléen
• Date, au format jj-mm-aaaa, représentant respectivement le jour, le mois et l'année.
• Chaîne

Validate string (Valider la chaîne)
Utilisez la transformation Validate string (Valider la chaîne) pour créer une colonne indiquant qu'une 
ligne de données textuelles répond à une condition spécifiée. Par exemple, vous pouvez utiliser Validate 
string (Valider la chaîne) pour vérifier qu'une chaîne ne contient que des caractères minuscules. Les 
transformations suivantes sont prises en charge sous Validate string (Valider la chaîne).
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Les transformations suivantes sont incluses dans ce groupe de transformation. Si une transformation 
génère une valeur booléenne, True est représenté par un 1 et False est représenté par un 0.

Nom Fonction

String length Renvoie True si une longueur de chaîne est égale 
à la longueur spécifiée. Sinon, la valeur renvoyée 
est False.

Starts with Renvoie True si une chaîne démarre avec un 
préfixe spécifié. Sinon, la valeur renvoyée est
False.

Ends with Renvoie True si une longueur de chaîne est égale 
à la longueur spécifiée. Sinon, la valeur renvoyée 
est False.

Is alphanumeric Renvoie True si une chaîne ne contient que des 
chiffres et des lettres. Sinon, la valeur renvoyée est
False.

Is alpha (letters) Renvoie True si une chaîne ne contient que des 
lettres. Sinon, la valeur renvoyée est False.

Is digit Renvoie True si une chaîne ne contient que des 
chiffres. Sinon, la valeur renvoyée est False.

Is space Renvoie True si une chaîne ne contient que des 
chiffres et des lettres. Sinon, la valeur renvoyée est
False.

Is title Renvoie True si une chaîne contient des espaces 
blancs. Sinon, la valeur renvoyée est False.

Is lowercase Renvoie True si une chaîne ne contient que des 
lettres minuscules. Sinon, la valeur renvoyée est
False.

Is uppercase Renvoie True si une chaîne ne contient que des 
lettres majuscules. Sinon, la valeur renvoyée est
False.

Is numeric Renvoie True si une chaîne ne contient que des 
nombres. Sinon, la valeur renvoyée est False.

Is decimal Renvoie True si une chaîne ne contient que des 
nombres décimaux. Sinon, la valeur renvoyée est
False.

Annulation de l'imbrication des données JSON
Si vous possédez un fichier .csv, certaines valeurs de votre jeu de données peuvent être des 
chaînes JSON. De même, vous avez peut-être des données imbriquées dans des colonnes d'un fichier 
Parquet ou d'un document JSON.

Utilisez l'opérateur Flatten structured (Aplatir structuré) pour séparer les clés de premier niveau en 
colonnes distinctes. Une clé de premier niveau est une clé qui n'est pas imbriquée dans une valeur.
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Par exemple, vous pouvez avoir un jeu de données doté d'une colonne personne contenant des 
informations démographiques sur chaque personne stockées sous forme de chaînes JSON. Une 
chaîne JSON peut ressembler à ce qui suit.

 "{"seq": 1,"name": {"first": "Nathaniel","last": "Ferguson"},"age": 59,"city": 
 "Posbotno","state": "WV"}" 
             

L'opérateur Flatten structured (Aplatir structuré) convertit les clés de premier niveau suivantes en colonnes 
supplémentaires dans le jeu de données :

• seq
• name
• age
• city
• state

Data Wrangler place les valeurs des clés sous la forme de valeurs dans les colonnes. Le nom des colonnes 
et les valeurs des chaînes JSON sont indiqués ci-dessous.

seq, name,                                    age, city, state
1, {"first": "Nathaniel","last": "Ferguson"}, 59, Posbotno, WV 
             

Pour chaque valeur du jeu de données contenant des chaînes JSON, l'opérateur Flatten structured (Aplatir 
structuré) crée des colonnes pour les clés de premier niveau. Pour créer des colonnes pour les clés 
imbriquées, appelez à nouveau l'opérateur. Dans l'exemple précédent, l'appel de l'opérateur crée les 
colonnes suivantes :

• name_first
• name_last

L'exemple suivant illustre le jeu de données résultant du nouvel appel de l'opération.

seq, name,                                    age, city, state, name_first, name_last
1, {"first": "Nathaniel","last": "Ferguson"}, 59, Posbotno, WV, Nathaniel, Ferguson 
             

Choisissez Keys to flatten on (Clés sur lesquelles aplatir) pour spécifier les clés de premier niveau à 
extraire sous forme de colonnes distinctes. Si vous ne spécifiez pas de clé, Data Wrangler extrait toutes les 
clés par défaut.

Éclatement du tableau
Utilisez Explode array (Éclater le tableau) pour développer les valeurs du tableau en lignes de sortie 
distinctes. Par exemple, l'opération peut prendre chaque valeur du tableau [[1, 2, 3,], [4, 5, 6], [7, 8, 9]] et 
créer une nouvelle colonne avec les lignes suivantes :

                [1, 2, 3] 
                [4, 5, 6] 
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                [7, 8, 9] 
             

Data Wrangler nomme la nouvelle colonne <nom de la colonne d'entrée>_flatten.

Vous pouvez appeler l'opération Explode array (Éclater le tableau) plusieurs fois pour obtenir les valeurs 
imbriquées du tableau dans des colonnes de sortie distinctes. L'exemple suivant montre le résultat obtenu 
après que l'opération a été appelée plusieurs fois sur un jeu de données avec un tableau imbriqué.

Placement des valeurs d'un tableau imbriqué dans des colonnes distinctes

id array id array_items id array_items_items

1 [ [chat, chien], 
[chauve-souris, 
grenouille] ]

1 [chat, chien] 1 chat

2 [[rose, 
pétunia], [lys, 
marguerite]]

1 [chauve-souris, 
grenouille]

1 chien

    2 [rose, pétunia] 1 chauve-souris

    2 [lys, 
marguerite]

1 grenouille

      2 2 rose

      2 2 pétunia

      2 2 lys

      2 2 marguerite

Analyse et visualisation
Amazon SageMaker Data Wrangler inclut des analyses intégrées qui vous aident à générer des 
visualisations et des analyses de données en quelques clics. Vous pouvez également créer des analyses 
personnalisées à l'aide de votre propre code.

Vous ajoutez une analyse à un dataframe en sélectionnant une étape dans votre flux de données, puis 
en cliquant sur Add analysis (Ajouter une analyse). Pour accéder à une analyse que vous avez créée, 
sélectionnez l'étape qui contient l'analyse et sélectionnez l'analyse.

Toutes les analyses sont générées à l'aide de 100 000 lignes de votre jeu de données.

Vous pouvez ajouter les analyses suivantes à un dataframe :

• Visualisations de données, y compris les histogrammes et les nuages de points.
• Un résumé rapide de votre jeu de données, incluant le nombre d'entrées, les valeurs minimales et 

maximales (pour les données numériques) et les catégories les plus et les moins fréquentes (pour les 
données catégorielles).

• Un modèle rapide du jeu de données, qui peut être utilisé pour générer un score d'importance pour 
chaque caractéristique.

• Un rapport de fuite cible, que vous pouvez utiliser pour déterminer si une ou plusieurs caractéristiques 
sont fortement corrélées avec votre caractéristique cible.

• Une visualisation personnalisée utilisant votre propre code.

861



Amazon SageMaker Guide du développeur
Analyse et visualisation

Utilisez les sections suivantes pour en savoir plus sur ces options.

Histogramme
Utilisez des histogrammes pour afficher le nombre de valeurs d'entités pour une entité spécifique. Vous 
pouvez inspecter les relations entre les entités à l'aide de l'option Color by (Couleur par). Par exemple, 
l'histogramme suivant illustre la répartition des évaluations des utilisateurs des livres les plus vendus sur 
Amazon entre 2009 et 2019, colorés par genre.

Vous pouvez utiliser la fonction Facet by (Facetter par) pour créer des histogrammes d'une colonne, pour 
chaque valeur d'une autre colonne. Par exemple, le diagramme suivant montre les histogrammes des avis 
des utilisateurs sur les livres les plus vendus sur Amazon si facettés par année.
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Nuage de points
Utilisez la fonction Scatter Plot (Nuage de points) pour inspecter la relation entre les caractéristiques. Pour 
créer un nuage de points, sélectionnez une caractéristique à représenter sur l'axe des X et l'axe des Y. Ces 
deux colonnes doivent être des colonnes à caractères numériques.

Vous pouvez colorer les nuages de points par une colonne supplémentaire. Ainsi, l'exemple suivant 
présente un diagramme de dispersion comparant le nombre d'avis aux évaluations des utilisateurs pour les 
livres les plus vendus sur Amazon entre 2009 et 2019. Le nuage de points est coloré par genre de livre.

En outre, vous pouvez facetter des nuages de points par caractéristiques. Ainsi, l'image suivante illustre le 
même nuage de points d'évaluation par rapport à l'évaluation utilisateur, à facettes par année.

Résumé de la table
Utilisez l'analyse Table Summary (Résumé de la table) pour résumer rapidement vos données.
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Pour les colonnes avec des données numériques, y compris les données logarithmiques et flottantes, 
un résumé de tableau indique le nombre d'entrées (nombre), le minimum (min), le maximum (max), la 
moyenne et l'écart-type (stddev) pour chaque colonne.

Pour les colonnes avec des données non numériques, y compris les colonnes avec des données de type 
chaîne, booléen ou date/heure, un résumé de table indique le nombre d'entrées (nombre), la valeur la 
moins fréquente (min) et la valeur la plus fréquente (max).

Modèle rapide
Utilisez la visualisation Quick Model (Modèle rapide) pour évaluer rapidement vos données et produire des 
scores d'importance pour chaque caractéristique. Un feature importance score (score d'importance d'une 
caractéristique) indique l'utilité d'une caractéristique pour prédire une étiquette cible. Le score d'importance 
d'une caractéristique se situe dans l'intervalle [0, 1] et une valeur élevée indique que la caractéristique est 
plus importante pour l'ensemble du jeu de données. En haut du graphique modèle rapide, il y a un score du 
modèle. Un problème de classification indique un score F1. Un problème de régression a un score d'erreur 
au carré moyen (mean squared error – MSE).

Lorsque vous créez un graphique modèle rapide, vous sélectionnez un jeu de données que vous 
souhaitez évaluer et une étiquette cible par rapport à laquelle vous souhaitez comparer l'importance de la 
caractéristique. Data Wrangler exécute les opérations suivantes :

• Détermine les types de données de l'étiquette cible et de chaque caractéristique du jeu de données 
sélectionné.

• Détermine le type de problème. En fonction du nombre de valeurs distinctes dans la colonne d'étiquette, 
Data Wrangler détermine s'il s'agit d'un type de problème de régression ou de classification. Data 
Wrangler définit un seuil de catégorie à 100. S'il y a plus de 100 valeurs distinctes dans la colonne 
d'étiquette, Data Wrangler la classe comme un problème de régression ; sinon, elle est classée comme 
un problème de classification.

• Fonctions de pré-traitement et données d'étiquetage pour l'entraînement. L'algorithme utilisé nécessite 
l'encodage des caractéristiques en type vectoriel et l'encodage des étiquettes en type double.

• Entraîne un algorithme de forêt aléatoire avec 70 % des données. Le RandomForestRegressor de Spark 
est utilisé pour entraîner un modèle pour les problèmes de régression. Le RandomForestClassifier est 
utilisé pour entraîner un modèle pour les problèmes de classification.

• Évalue un modèle de forêt aléatoire avec les 30 % de données restantes. Data Wrangler évalue les 
modèles de classification à l'aide d'un score F1 et évalue les modèles de régression à l'aide d'un score 
MSE.

• Calcule l'importance de chacune des fonctions à l'aide de la méthode d'importance Gini.

L'image suivante illustre l'interface utilisateur de la fonction de modèle rapide.
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Target Leakage (Fuite de cible)
Une fuite de cible se produit lorsqu'il existe des données dans un jeu de données de machine learning 
fortement corrélées avec l'étiquette cible, mais qui ne sont pas disponibles dans les données du monde 
réel. Par exemple, vous pouvez avoir une colonne dans votre jeu de données qui sert de substitut à la 
colonne que vous voulez prédire avec votre modèle.

Lorsque vous utilisez Target Leakage (Fuite de cible), vous spécifiez les informations suivantes :

• Target (Cible) : il s'agit de la caractéristique sur laquelle vous souhaitez que votre modèle ML puisse faire 
des prédictions.

• Problem type (Type de problème) : c'est le type de problème ML sur lequel vous travaillez. Le type de 
problème peut être classification ou regression (régression).

• (Facultatif) Max features (Nombre max de caractéristiques) : il s'agit du nombre maximal de 
caractéristiques à présenter dans la visualisation, qui affiche les caractéristiques classées par leur risque 
de fuite de cible.

Pour la classification, l'analyse de fuite de cible utilise la zone sous la caractéristique de fonctionnement 
du récepteur, ou la courbe ASC-ROC pour chaque colonne, jusqu'à Max features (Nombre maximum de 
fonctions). Pour la régression, il utilise un coefficient de détermination, ou métrique R2.

La courbe AUC - ROC fournit une métrique prédictive, calculée séparément pour chaque colonne à l'aide 
de la validation croisée, sur un échantillon d'environ 1 000 lignes. Un score de 1 indique des capacités 
prédictives parfaites, ce qui indique souvent une fuite de cible. Un score de 0,5 ou moins indique que 
l'information figurant dans la colonne ne pouvait fournir, à elle seule, aucune information utile pour prédire 
la cible. Bien qu'il puisse arriver qu'une colonne n'apporte aucune information seule, mais qu'elle soit utile 
pour prédire la cible lorsqu'elle est utilisée en combinaison avec d'autres fonctions, un score faible peut 
indiquer que la fonction est redondante.

Par exemple, l'image suivante montre un rapport de fuite de cible pour un problème de classification du 
diabète, c'est-à-dire prédire si une personne est atteinte de diabète ou non. Une courbe ASC - ROC est 
utilisée pour calculer la capacité prédictive de cinq fonctions, et toutes sont considérées comme étant à 
l'abri des fuites de cibles.
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Multicolinéarité
La multicolinéarité est une circonstance dans laquelle deux variables prédictrices ou plus sont liées les 
unes aux autres. Les variables prédictrices sont les caractéristiques de votre jeu de données que vous 
utilisez pour prédire une variable-cible. En cas de multicolinéarité, les variables prédictrices sont non 
seulement prédictives de la variable-cible, mais également prédictives les unes des autres.

Vous pouvez utiliser Variance Inflation Factor (VIF) (Facteur d'inflation de la variance (VIF)), Principal 
Component Analysis (PCA) (Analyse en composantes principales (PCA)) ou Lasso feature selection
(Sélection de caractéristiques par lasso) comme mesures de la multicolinéarité de vos données. Pour plus 
d’informations, consultez les rubriques suivantes.

Variance Inflation Factor (VIF)

Le facteur d'inflation de la variance (VIF) est une mesure de la colinéarité entre les paires de variables. 
Data Wrangler renvoie un score VIF comme mesure de la relation entre les variables les unes aux 
autres. Le score VIF est un nombre positif supérieur ou égal à 1.

Un score de 1 signifie que la variable n'est pas corrélée avec les autres variables. Des scores 
supérieurs à 1 indiquent une corrélation plus élevée.

Théoriquement, vous pouvez obtenir un score VIF avec une valeur infinie. Data Wrangler coupe les 
scores élevés jusqu'à 50. Si vous avez un score VIF supérieur à 50, Data Wrangler définit le score 
à 50.

Vous pouvez utiliser les consignes suivantes pour interpréter vos scores VIF :

• Un score VIF inférieur ou égal à 5 indique que les variables sont modérément corrélées avec les 
autres variables.

• Un score VIF supérieur ou égal à 5 indique que les variables sont fortement corrélées avec les 
autres variables.

Principle Component Analysis (PCA)

L'analyse en composantes principales (PCA) mesure la variance des données dans différentes 
directions dans l'espace des caractéristiques. L'espace des caractéristiques comprend toutes les 
variables prédictrices que vous utilisez pour prédire la variable-cible dans votre jeu de données.
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Par exemple, si vous essayez de prédire qui a survécu au naufrage du Titanic, votre espace de 
caractéristiques peut inclure l'âge et le sexe des passagers, ainsi que le tarif qu'ils ont payé.

À partir de l'espace des caractéristiques, l'analyse PCA génère une liste ordonnée de variances. Ces 
variances portent également le nom de valeurs singulières. Les valeurs de la liste des variances sont 
supérieures ou égales à 0. Nous pouvons les utiliser pour déterminer le degré de multicolinéarité de 
nos données.

Lorsque les nombres sont approximativement uniformes, les données présentent très peu d'instances 
de multicolinéarité. En cas de forte variabilité entre les valeurs, nous avons de nombreuses instances 
de multicolinéarité. Avant d'effectuer l'analyse PCA, Data Wrangler normalise chaque caractéristique 
pour avoir une moyenne égale à 0 et un écart type de 1.

Note

Dans cette circonstance, l'analyse PCA peut également être appelée « décomposition en 
valeurs singulières (SVD) ».

Lasso feature selection

La sélection de caractéristiques par lasso utilise la technique de régularisation L1 pour inclure 
uniquement les caractéristiques les plus prédictives de votre jeu de données.

Pour la classification et la régression, la technique de régularisation génère un coefficient pour 
chaque caractéristique. La valeur absolue de ce coefficient fournit un score d'importance pour la 
caractéristique. Un score d'importance plus élevé indique qu'il est plus prédictif de la variable-cible. 
Une méthode courante de sélection de caractéristiques consiste à utiliser toutes les entités dont le 
coefficient de lasso est différent de zéro.

Détecter des anomalies dans les données de séries temporelles
Vous pouvez utiliser la visualisation de détection d'anomalies pour voir les valeurs aberrantes dans vos 
données de séries temporelles. Pour comprendre ce qui détermine une anomalie, vous devez savoir 
que nous décomposons la série temporelle en terme prédit et en terme d'erreur. Nous considérons la 
saisonnalité et la tendance des séries temporelles comme étant le terme prédit. Nous considérons les 
résidus comme étant le terme d'erreur.

Pour le terme d'erreur, vous spécifiez un seuil comme étant le nombre d'écarts-types dont le résidu peut 
s'éloigner de la moyenne pour être considéré comme une anomalie. Par exemple, vous définissez le seuil à 
trois écarts-types. Tout résidu à plus de 3 écarts-types de la moyenne est une anomalie.

Vous pouvez utiliser la procédure suivante pour exécuter une analyse Anomaly detection (Détection des 
anomalies).

1. Ouvrez votre flux de données Data Wrangler.
2. Cliquez sur Data type (Type de données) dans votre flux de données, choisissez le +, puis 

sélectionnez Add analysis (Ajouter une analyse).
3. Pour Analysis Type Type d'analyse, choisissez Time Series (Séries temporelles).
4. Pour Visualization (Visualisation), choisissez Anomaly detection (Détection des anomalies).
5. Pour Anomaly threshold (Seuil d'anomalies), choisissez le seuil auquel une valeur est considérée 

comme une anomalie.
6. Choisissez Preview (Prévisualisation) pour générer une prévisualisation de l'analyse.
7. Choisissez Add (Ajouter) pour ajouter la transformation au flux de données Data Wrangler.
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Décomposition de série temporelle dans les données de séries 
temporelles
Vous pouvez déterminer s'il existe une saisonnalité dans vos données de séries temporelles à l'aide 
de la visualisation de la décomposition des tendances saisonnières. Nous utilisons la méthode STL 
(Seasonal Trend Decomposition using LOESS) pour effectuer la décomposition. Nous décomposons la 
série temporelle en composants saisonniers, tendances et résidus. La tendance reflète la progression à 
long terme de la série. Le composant saisonnier est un signal se répète au cours d'une période. Après 
avoir supprimé la tendance et les composants saisonniers de la série temporelles, vous avez les résidus.

Vous pouvez utiliser la procédure suivante pour exécuter une analyse Seasonal-Trend Decomposition
(Décomposition de série temporelle).

1. Ouvrez votre flux de données Data Wrangler.
2. Cliquez sur Data type (Type de données) dans votre flux de données, choisissez le +, puis 

sélectionnez Add analysis (Ajouter une analyse).
3. Pour Analysis Type Type d'analyse, choisissez Time Series (Séries temporelles).
4. Pour Visualization (Visualisation), choisissez Seasonal-Trend Decomposition (Décomposition de série 

temporelle).
5. Pour Anomaly threshold (Seuil d'anomalies), choisissez le seuil auquel une valeur est considérée 

comme une anomalie.
6. Choisissez Preview (Prévisualisation) pour générer une prévisualisation de l'analyse.
7. Choisissez Add (Ajouter) pour ajouter la transformation au flux de données Data Wrangler.

Rapport de biais
Vous pouvez utiliser le rapport de biais dans Data Wrangler pour découvrir les biais potentiels dans vos 
données. Pour générer un rapport de biais, vous devez spécifier la colonne cible, ou Label (Étiquette), que 
vous souhaitez prédire et une Facet (Facette), ou la colonne que vous souhaitez inspecter pour détecter les 
biais.

Label (Étiquette) : fonction sur laquelle vous souhaitez qu'un modèle fasse des prédictions. Par exemple, 
si vous prédites la conversion des clients, vous pouvez sélectionner une colonne contenant des données 
indiquant si un client a passé une commande ou non. Vous devez également spécifier si cette fonction 
est une étiquette ou un seuil. Si vous spécifiez une étiquette, vous devez spécifier ce à quoi ressemble un
résultat positif dans vos données. Dans l'exemple de conversion client, un résultat positif peut être 1 dans 
la colonne des commandes, représentant le résultat positif d'un client ayant passé une commande au cours 
des trois derniers mois. Si vous spécifiez un seuil, vous devez spécifier une limite inférieure définissant un 
résultat positif. Par exemple, si les colonnes de commandes client contiennent le nombre de commandes 
passées au cours de l'année précédente, vous pouvez spécifier 1.

Facet (Facette) : colonne que vous souhaitez inspecter pour les biais. Par exemple, si vous essayez de 
prédire la conversion des clients, votre facette peut correspondre à l'âge du client. Vous pouvez choisir 
cette facette parce que vous croyez que vos données sont biaisées vers un certain groupe d'âge. Vous 
devez identifier si la facette est mesurée en tant que valeur ou seuil. Par exemple, si vous souhaitez 
inspecter un ou plusieurs âges spécifiques, vous sélectionnez Value (Valeur) et spécifiez ces âges. Si vous 
souhaitez consulter un groupe d'âge, vous devez sélectionner Threshold (Seuil) et spécifier le seuil d'âge 
que vous souhaitez inspecter.

Après avoir sélectionné votre fonction et votre étiquette, vous sélectionnez les types de métriques de biais 
que vous souhaitez calculer.

Pour en savoir plus, veuillez consulter Générer des rapports sur les biais dans les données de pré-
entraînement.
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Créer des visualisations personnalisées
Vous pouvez ajouter une analyse à votre flux Data Wrangler pour créer une visualisation personnalisée. 
Votre jeu de données, avec toutes les transformations que vous avez appliquées, est disponible sous forme 
de Pandas DataFrame. Data Wrangler utilise la variable df pour stocker le dataframe. Vous accédez au 
dataframe en appelant la variable.

Vous devez fournir la variable de sortie, chart, pour stocker un graphique de sortie Altair. Par exemple, 
vous pouvez utiliser le bloc de code suivant pour créer un histogramme personnalisé à l'aide du jeu de 
données Titanic.

import altair as alt
df = df.iloc[:30]
df = df.rename(columns={"Age": "value"})
df = df.assign(count=df.groupby('value').value.transform('count'))
df = df[["value", "count"]]
base = alt.Chart(df)
bar = base.mark_bar().encode(x=alt.X('value', bin=True, axis=None), y=alt.Y('count'))
rule = base.mark_rule(color='red').encode( 
    x='mean(value):Q', 
    size=alt.value(5))
chart = bar + rule

Pour créer une visualisation personnalisée :

1. À côté du nœud contenant la transformation que vous souhaitez visualiser, sélectionnez le signe +.
2. Choisissez Add analysis (Ajouter une analyse).
3. Pour Analysis type (Type d'analyse), choisissez Custom Visualization (Visualisation personnalisée).
4. Pour Analysis name (Nom de l'analyse), spécifiez un nom.
5. Saisissez votre code dans la zone de code.
6. Cliquez sur Preview (Aperçu) pour avoir un aperçu de votre visualisation.
7. Sélectionnez Save (Enregistrer) pour créer une visualisation.
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Si vous ne savez pas comment utiliser le package de visualisation Altair dans Python, vous pouvez utiliser 
des extraits de code personnalisés pour bien démarrer.

Data Wrangler possède une collection interrogeable d'extraits de visualisation. Pour utiliser un extrait de 
visualisation, choisissez Search example snippets (Rechercher dans les exemples d'extraits) et spécifiez 
une requête dans la barre de recherche.

L'exemple suivant utilise l'extrait de code Binned scatterplot (Diagramme de dispersion échelonné). Il 
représente un histogramme pour 2 dimensions.

Les extraits contiennent des commentaires qui vous aident à comprendre les modifications que vous devez 
apporter au code. Vous devez généralement spécifier les noms de colonnes de votre jeu de données dans 
le code.

import altair as alt

# Specify the number of top rows for plotting
rows_number = 1000
df = df.head(rows_number)   
# You can also choose bottom rows or randomly sampled rows
# df = df.tail(rows_number)
# df = df.sample(rows_number)

chart = ( 
    alt.Chart(df) 
    .mark_circle() 
    .encode( 
        # Specify the column names for binning and number of bins for X and Y axis 
        x=alt.X("col1:Q", bin=alt.Bin(maxbins=20)), 
        y=alt.Y("col2:Q", bin=alt.Bin(maxbins=20)), 
        size="count()", 
    )
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)

# :Q specifies that label column has quantitative type.
# For more details on Altair typing refer to
# https://altair-viz.github.io/user_guide/encoding.html#encoding-data-types 
         

Réutilisation de flux de données pour différents jeux de 
données
Pour les sources de données Amazon Simple Storage Service (Amazon S3), vous pouvez créer et utiliser 
des paramètres. Un paramètre est une variable que vous avez enregistrée dans votre flux Data Wrangler. 
Sa valeur peut être n'importe quelle partie du chemin Amazon S3 de la source de données. Utilisez des 
paramètres pour modifier rapidement les données que vous importez dans un flux Data Wrangler ou que 
vous exportez vers une tâche de traitement.

Après avoir créé un flux Data Wrangler, vous avez peut-être entraîné un modèle sur les données que 
vous avez transformées. Pour les jeux de données qui ont le même schéma, vous pouvez utiliser des 
paramètres pour appliquer les mêmes transformations à un jeu de données différent et entraîner un modèle 
différent. Vous pouvez utiliser les nouveaux jeux de données pour effectuer des inférences avec votre 
modèle ou les utiliser pour réentraîner votre modèle.

En général, les paramètres ont les attributs suivants :

• Name (Nom) – nom que vous spécifiez pour le paramètre
• Type – type de valeur que le paramètre représente
• Default value (Valeur par défaut) – valeur du paramètre lorsque vous ne spécifiez pas de nouvelle valeur

Note

Les paramètres de date/heure (Datetime) possèdent un attribut de plage horaire qu'ils utilisent 
comme valeur par défaut.

Data Wrangler utilise des accolades, {{}}, pour indiquer qu'un paramètre est utilisé dans le 
chemin Amazon S3. Par exemple, vous pouvez avoir une URL telle que s3://DOC-EXAMPLE-
BUCKET1/{{example_parameter_name}}/example-dataset.csv.

Vous créez un paramètre lorsque vous modifiez la source de données Amazon S3 que vous avez importée. 
Vous pouvez attribuer une valeur de paramètre à n'importe quelle partie du chemin du fichier. Vous 
pouvez définir la valeur du paramètre sur une valeur ou un modèle. Les types de valeurs de paramètres 
disponibles dans le flux Data Wrangler sont les suivants :

• Nombre
• Chaîne
• Modèle
• Datetime

Note

Vous ne pouvez pas créer de paramètre de modèle ou de paramètre datetime pour le nom du 
compartiment dans le chemin Amazon S3.

Vous devez définir un nombre comme valeur par défaut d'un paramètre numérique. Vous pouvez 
remplacer la valeur du paramètre par un nombre différent lorsque vous modifiez un paramètre ou lorsque 
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vous lancez une tâche de traitement. Par exemple, dans le chemin S3, s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/
example-prefix/example-file-1.csv, vous pouvez créer un paramètre numérique nommé
number_parameter à la place de 1. Votre chemin S3 apparaît désormais sous la forme s3://DOC-
EXAMPLE-BUCKET/example-prefix/example-file-{{number_parameter}}.csv. Le chemin 
continue de pointer vers le jeu de données example-file-1.csv jusqu'à ce que vous modifiiez la 
valeur du paramètre. Si vous remplacez la valeur de number_parameter par 2, le chemin devient alors
s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/example-prefix/example-file-2.csv. Vous pouvez importer
example-file-2.csv dans Data Wrangler si vous avez chargé le fichier vers cet emplacement 
Amazon S3.

Un paramètre de chaîne stocke une chaîne comme valeur par défaut. Par exemple, dans le chemin S3,
s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/example-prefix/example-file-1.csv, vous pouvez créer un 
paramètre de chaîne nommé string_parameter à la place du nom de fichier, example-file-1.csv. 
Le chemin apparaît désormais sous la forme s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/example-prefix/
{{string_parameter}}. Il continue de correspondre à s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/example-
prefix/example-file-1.csv, jusqu'à ce que vous modifiiez la valeur du paramètre.

Au lieu de spécifier le nom du fichier sous forme de paramètre de chaîne, vous pouvez créer un paramètre 
de chaîne en utilisant l'intégralité du chemin Amazon S3. Vous pouvez spécifier un jeu de données à partir 
de n'importe quel emplacement Amazon S3 dans le paramètre de chaîne.

Un paramètre de modèle stocke une chaîne d'expression régulière (Python REGEX) comme valeur par 
défaut. Vous pouvez utiliser un paramètre de modèle pour importer plusieurs fichiers de données en même 
temps. Pour importer plusieurs objets à la fois, spécifiez une valeur de paramètre correspondant aux objets 
Amazon S3 que vous importez.

Vous pouvez également créer un paramètre de modèle pour les jeux de données suivants :

• s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET1/example-prefix/example-file-1.csv
• s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET1/example-prefix/example-file-2.csv
• s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET1/example-prefix/example-file-10.csv
• s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/example-prefix/example-file-0123.csv

Pour s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET1/example-prefix/example-file-1.csv, vous pouvez créer 
un paramètre de modèle à la place de 1 et définir la valeur par défaut du paramètre sur \d+. La chaîne 
REGEX \d+ correspond à un ou plusieurs chiffres décimaux. Si vous créez un paramètre de modèle 
nommé pattern_parameter, votre chemin S3 apparaît sous la forme s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET1/
example-prefix/example-file-{{pattern_parameter}}.csv.

Vous pouvez également utiliser des paramètres de modèle pour faire correspondre tous les objets CSV 
de votre compartiment. Pour faire correspondre tous les objets d'un compartiment, créez un paramètre 
de modèle dont la valeur par défaut est .* et définissez le chemin sur s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/
{{pattern_parameter}}.csv. Le caractère .* correspond à n'importe quel caractère de chaîne du 
chemin.

Le chemin s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/{{pattern_parameter}}.csv peut correspondre aux jeux 
de données suivants.

• example-file-1.csv

• other-example-file.csv

• example-file-a.csv

Un paramètre de date/heure (datetime) stocke le format avec les informations suivantes :

• Un format pour analyser les chaînes à l'intérieur d'un chemin Amazon S3.
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• Une plage de temps relative pour limiter les valeurs de date/heure qui correspondent

Par exemple, dans le chemin de fichier Amazon S3, s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/2020/01/01/
example-dataset.csv, 2020/01/01 représente une date au format year/month/day. Vous pouvez 
définir la plage de temps du paramètre sur un intervalle tel que 1 years ou 24 hours. Un intervalle
1 years correspond à tous les chemins S3 dont les dates/heures se situent entre l'heure actuelle et 
l'heure qui précède exactement d'un an l'heure actuelle. L'heure actuelle est l'heure à laquelle vous 
commencez à exporter les transformations que vous avez apportées aux données. Pour plus d'informations 
sur l'exportation des données, consultez Exporter (p. 878). Si la date actuelle est le 01/01/2022 et que 
l'intervalle de temps est 1 years, le chemin S3 correspond aux jeux de données tels que les suivants :

• s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/2021/01/01/example-dataset.csv
• s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/2021/06/30/example-dataset.csv
• s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/2021/12/31/example-dataset.csv

Les valeurs de date/heure (datetime) comprises dans un intervalle de temps relatif changent au fil du 
temps. Les chemins S3 qui se situent dans la plage de temps relative peuvent également différer.

Pour le chemin de fichier Amazon S3, s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET1/20200101/example-
dataset.csv, 20220101 est un exemple de chemin pouvant devenir un paramètre de date/heure 
(datetime).

Pour afficher un tableau de tous les paramètres que vous avez créés dans le flux Data Wrangler, 
choisissez le signe {{}} à droite de la zone de texte contenant le chemin Amazon S3. Si vous n'avez plus 
besoin d'un paramètre que vous avez créé, vous pouvez le modifier ou le supprimer. Pour modifier ou 
supprimer un paramètre, choisissez les icônes à droite du paramètre.

Important

Avant de supprimer un paramètre, assurez-vous de ne l'avoir utilisé nulle part dans votre flux Data 
Wrangler. Les paramètres supprimés qui se trouvent toujours dans le flux provoquent des erreurs.

Vous pouvez créer des paramètres pour chaque étape de votre flux Data Wrangler. Vous pouvez modifier 
ou supprimer un paramètre que vous avez créé. Si le paramètre comporte des transformations qui ne sont 
plus pertinentes pour votre cas d'utilisation, vous pouvez les modifier.

Les sections suivantes fournissent des exemples supplémentaires et des instructions générales sur 
l'utilisation des paramètres. Vous pouvez consulter ces sections pour déterminer les paramètres qui vous 
conviennent le mieux.

Note

Les sections suivantes contiennent des procédures qui utilisent l'interface Data Wrangler pour 
remplacer les paramètres et créer une tâche de traitement.
Vous pouvez également remplacer les paramètres à l'aide des procédures suivantes.

Pour exporter votre flux Data Wrangler et remplacer la valeur d'un paramètre, procédez comme 
suit.

1. Cliquez sur l'icône + en regard du nœud que vous souhaitez exporter.
2. Choisissez Export to (Exporter vers).
3. Choisissez l'emplacement où vous souhaitez exporter les données.
4. Sous parameter_overrides, spécifiez différentes valeurs pour les paramètres que vous 

avez créés.
5. Exécutez le bloc-notes Jupyter.
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Application d'un flux Data Wrangler à des fichiers à l'aide de modèles

Vous pouvez utiliser des paramètres pour appliquer des transformations de votre flux Data Wrangler à 
différents fichiers qui correspondent à un modèle dans le chemin de l'URI Amazon S3. Cela vous permet 
de spécifier les fichiers de votre compartiment S3 que vous souhaitez transformer avec une grande 
précision. Par exemple, vous pouvez avoir un jeu de données avec le chemin s3://DOC-EXAMPLE-
BUCKET1/example-prefix-0/example-prefix-1/example-prefix-2/example-dataset.csv. 
Les différents jeux de données nommés example-dataset.csv sont stockés sous de nombreux 
exemples de préfixes différents. Les préfixes peuvent également être numérotés de manière séquentielle. 
Vous pouvez créer des modèles pour les nombres dans l'URI Amazon S3. Les paramètres de modèle 
utilisent REGEX pour sélectionner un nombre quelconque de fichiers correspondant au modèle de 
l'expression. Les modèles REGEX suivants peuvent être utiles :

• .* – Correspond à zéro ou plusieurs caractères, à l'exception des caractères de saut de ligne
• .+ – Correspond à un ou plusieurs caractères, à l'exception des caractères de saut de ligne
• \d+ – Correspond à un ou plusieurs nombres décimaux
• \w+ – Correspond à un ou plusieurs caractères alphanumériques
• [abc-_]{2,4} – Correspond à une chaîne de deux, trois ou quatre caractères composée du jeu de 

caractères fourni entre crochets
• abc|def – Correspond à une chaîne ou à une autre. Par exemple, l'opération correspond à abc ou def

Vous pouvez remplacer chaque nombre dans les chemins suivants par un seul paramètre ayant pour 
valeur \d+.

• s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET1/example-prefix-3/example-prefix-4/example-prefix-5/
example-dataset.csv

• s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET1/example-prefix-8/example-prefix-12/example-
prefix-13/example-dataset.csv

• s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET1/example-prefix-4/example-prefix-9/example-
prefix-137/example-dataset.csv

La procédure suivante crée un paramètre de modèle pour un jeu de données avec le chemin s3://DOC-
EXAMPLE-BUCKET1/example-prefix-0/example-prefix-1/example-prefix-2/example-
dataset.csv.

Pour créer un paramètre de modèle, procédez comme suit.

1. À côté du jeu de données que vous avez importé, choisissez Edit dataset (Modifier le jeu de données).
2. Mettez en évidence le 0 dans example-prefix-0.
3. Spécifiez des valeurs pour les champs suivants :

• Name (Nom) – Nom du paramètre
• Type – Pattern (Modèle)
• Value (Valeur) – \d+ une expression régulière qui correspond à un ou plusieurs chiffres

4. Choisissez Create (Créer).
5. Remplacez le 1 et le 2 dans le chemin d'URI S3 par le paramètre. Le chemin doit avoir le format 

suivant : s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET1/example-prefix-{{example_parameter_name}}/
example-prefix-{{example_parameter_name}}/example-prefix-
{{example_parameter_name}}/example-dataset.csv

La procédure générale suivante permet de créer un paramètre de modèle.
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1. Accédez à votre flux Data Wrangler.
2. À côté du jeu de données que vous avez importé, choisissez Edit dataset (Modifier le jeu de données).
3. Mettez en évidence la partie de l'URI que vous utilisez comme valeur du paramètre de modèle.
4. Choisissez Create custom parameter (Créer un paramètre personnalisé).
5. Spécifiez des valeurs pour les champs suivants :

• Name (Nom) – Nom du paramètre
• Type – Pattern (Modèle)
• Value (Valeur) – Expression régulière contenant le modèle que vous souhaitez stocker.

6. Choisissez Create (Créer).

Application d'un flux Data Wrangler à des fichiers à l'aide de valeurs numériques

Vous pouvez utiliser des paramètres pour appliquer des transformations de votre flux Data Wrangler à 
différents fichiers ayant des chemins similaires. Par exemple, vous pouvez avoir un jeu de données avec 
le chemin s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET1/example-prefix-0/example-prefix-1/example-
prefix-2/example-dataset.csv.

Il se peut que des transformations de votre flux Data Wrangler aient été appliquées aux jeux de données 
situés sous example-prefix-1. Vous pouvez souhaiter appliquer les mêmes transformations à
example-dataset.csv sous example-prefix-10 ou example-prefix-20.

Vous pouvez créer un paramètre qui stocke la valeur 1. Si vous souhaitez appliquer les transformations 
à différents jeux de données, vous pouvez créer des tâches de traitement qui remplacent la valeur du 
paramètre par une valeur différente. Le paramètre agit comme un espace réservé que vous pouvez 
modifier lorsque vous souhaitez appliquer les transformations de votre flux Data Wrangler à de nouvelles 
données. Vous pouvez remplacer la valeur du paramètre lorsque vous créez une tâche de traitement Data 
Wrangler pour appliquer les transformations de votre flux Data Wrangler à différents jeux de données.

Utilisez la procédure suivante pour créer des paramètres numériques pour s3://DOC-EXAMPLE-
BUCKET1/example-prefix-0/example-prefix-1/example-prefix-2/example-dataset.csv.

Pour créer des paramètres pour le chemin d'URI S3 précédent, procédez comme suit.

1. Accédez à votre flux Data Wrangler.
2. À côté du jeu de données que vous avez importé, choisissez Edit dataset (Modifier le jeu de données).
3. Mettez en évidence le nombre dans un exemple de préfixe example-prefix-number.
4. Choisissez Create custom parameter (Créer un paramètre personnalisé).
5. Pour Name (Nom), spécifiez un nom pour le paramètre.
6. Pour Type, choisissez Integer (Entier).
7. Pour Value (Valeur), spécifiez le nombre.
8. Créez des paramètres pour les nombres restants en répétant la procédure.

Une fois les paramètres créés, appliquez les transformations à votre jeu de données et créez un 
nœud de destination pour ceux-ci. Pour plus d'informations sur les nœuds de destination, consultez
Exporter (p. 878).

Suivez la procédure suivante pour appliquer les transformations de votre flux Data Wrangler à une autre 
plage de temps. Cela suppose que vous avez créé un nœud de destination pour les transformations de 
votre flux.

Pour modifier la valeur d'un paramètre numérique dans une tâche de traitement Data Wrangler, procédez 
comme suit.
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1. Dans votre flux Data Wrangler, choisissez Create job (Créer une tâche).
2. Sélectionnez uniquement le nœud de destination qui contient les transformations du jeu de données 

contenant les paramètres de date/heure (datetime).
3. Choisissez Configure job (Configurer la tâche).
4. Choisissez Parameters (Paramètres).
5. Sélectionnez le nom d'un paramètre que vous avez créé.
6. Modifiez la valeur de ce paramètre.
7. Répétez la procédure pour les autres paramètres.
8. Cliquez sur Run (Exécuter).

Application d'un flux Data Wrangler à des fichiers à l'aide de chaînes

Vous pouvez utiliser des paramètres pour appliquer des transformations de votre flux Data Wrangler à 
différents fichiers ayant des chemins similaires. Par exemple, vous pouvez avoir un jeu de données avec le 
chemin s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET1/example-prefix/example-dataset.csv.

Vous pouvez avoir des transformations issues de votre flux Data Wrangler que vous avez appliquées à des 
jeux de données sous example-prefix. Vous pouvez appliquer ces mêmes transformations à example-
dataset.csv sous another-example-prefix ou example-prefix-20.

Vous pouvez créer un paramètre qui stocke la valeur example-prefix. Si vous souhaitez appliquer les 
transformations à différents jeux de données, vous pouvez créer des tâches de traitement qui remplacent 
la valeur du paramètre par une valeur différente. Le paramètre agit comme un espace réservé que vous 
pouvez modifier lorsque vous souhaitez appliquer les transformations de votre flux Data Wrangler à de 
nouvelles données. Vous pouvez remplacer la valeur du paramètre lorsque vous créez une tâche de 
traitement Data Wrangler pour appliquer les transformations de votre flux Data Wrangler à différents jeux 
de données.

Utilisez la procédure suivante pour créer un paramètre de chaîne pour s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET1/
example-prefix/example-dataset.csv.

Pour créer un paramètre pour le chemin d'URI S3 précédent, procédez comme suit.

1. Accédez à votre flux Data Wrangler.
2. À côté du jeu de données que vous avez importé, choisissez Edit dataset (Modifier le jeu de données).
3. Mettez en évidence l'exemple de préfixe, example-prefix.
4. Choisissez Create custom parameter (Créer un paramètre personnalisé).
5. Pour Name (Nom), spécifiez un nom pour le paramètre.
6. Pour Type, choisissez String (Chaîne).
7. Pour Value (Valeur), spécifiez le préfixe.

Une fois le paramètre créé, appliquez les transformations à votre jeu de données et créez un nœud 
de destination pour celles-ci. Pour plus d'informations sur les nœuds de destination, consultez
Exporter (p. 878).

Suivez la procédure suivante pour appliquer les transformations de votre flux Data Wrangler à une autre 
plage de temps. Cela suppose que vous avez créé un nœud de destination pour les transformations de 
votre flux.

Pour modifier la valeur d'un paramètre numérique dans une tâche de traitement Data Wrangler, procédez 
comme suit :

1. Dans votre flux Data Wrangler, choisissez Create job (Créer une tâche).
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2. Sélectionnez uniquement le nœud de destination qui contient les transformations du jeu de données 
contenant les paramètres de date/heure (datetime).

3. Choisissez Configure job (Configurer la tâche).
4. Choisissez Parameters (Paramètres).
5. Sélectionnez le nom d'un paramètre que vous avez créé.
6. Modifiez la valeur de ce paramètre.
7. Répétez la procédure pour les autres paramètres.
8. Cliquez sur Run (Exécuter).

Application d'un flux Data Wrangler à différentes plages de dates/heures

Utilisez les paramètres de date/heure (datetime) pour appliquer des transformations de votre flux 
Data Wrangler à différentes plages de temps. Mettez en évidence la partie de l'URI Amazon S3 qui 
possède un horodatage et créez un paramètre pour celle-ci. Lorsque vous créez un paramètre, vous 
spécifiez une période comprise entre l'heure actuelle et une heure passée. Par exemple, vous pouvez 
avoir un URI Amazon S3 qui ressemble à ce qui suit : s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET1/example-
prefix/2022/05/15/example-dataset.csv. Vous pouvez enregistrer 2022/05/15 en tant que 
paramètre de date/heure (datetime). Si vous spécifiez une année comme intervalle de temps, cet intervalle 
inclut le moment où vous exécutez la tâche de traitement contenant le paramètre de date/heure et l'heure 
il y a exactement un an. Si le moment où vous exécutez la tâche de traitement est le 6 septembre 2022 ou
2022/09/06, les plages horaires peuvent inclure les suivantes :

• s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET1/example-prefix/2022/03/15/example-dataset.csv

• s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET1/example-prefix/2022/01/08/example-dataset.csv

• s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET1/example-prefix/2022/07/31/example-dataset.csv

• s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET1/example-prefix/2021/09/07/example-dataset.csv

Les transformations du flux Data Wrangler s'appliquent à tous les préfixes précédents. La modification de 
la valeur du paramètre dans la tâche de traitement ne modifie pas la valeur du paramètre dans le flux Data 
Wrangler. Pour appliquer les transformations aux jeux de données dans une autre plage horaire, procédez 
comme suit :

1. Créez un nœud de destination contenant toutes les transformations que vous souhaitez utiliser.
2. Créez une tâche Data Wrangler.
3. Configurez la tâche de manière à utiliser une plage horaire différente pour le paramètre. La modification 

de la valeur du paramètre dans la tâche de traitement ne modifie pas la valeur du paramètre dans le flux 
Data Wrangler.

Pour plus d'informations sur les nœuds de destination et les tâches Data Wrangler, consultez
Exporter (p. 878).

La procédure suivante crée un paramètre de date/heure (datetime) pour le chemin Amazon S3 :
s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET1/example-prefix/2022/05/15/example-dataset.csv.

Pour créer un paramètre de date/heure pour le chemin d'URI S3 précédent, procédez comme suit.

1. Accédez à votre flux Data Wrangler.
2. À côté du jeu de données que vous avez importé, choisissez Edit dataset (Modifier le jeu de données).
3. Mettez en évidence la partie de l'URI que vous utilisez comme valeur du paramètre de date/heure 

(datetime).
4. Choisissez Create custom parameter (Créer un paramètre personnalisé).
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5. Pour Name (Nom), spécifiez un nom pour le paramètre.
6. Pour Type, choisissez Datetime (Date/Heure).

Note

Par défaut, Data Wrangler sélectionne Predefined (Prédéfini), qui propose un menu déroulant 
vous permettant de sélectionner un format de date. Toutefois, le format d'horodatage 
que vous utilisez peut ne pas être disponible. Au lieu d'utiliser Predefined (Prédéfini) 
comme option par défaut, vous pouvez choisir Custom (Personnalisé) et spécifier le format 
d'horodatage manuellement.

7. Pour Date format (Format de date), ouvrez le menu déroulant suivant Predefined (Prédéfini) et 
choisissez yyyy/MM/dd (aaaa/MM/jj). Le format, yyyy/MM/dd (aaaa/MM/jj), correspond à l'année, au 
mois et au jour de l'horodatage.

8. Dans le champ Timezone (Fuseau horaire), choisissez un fuseau horaire.

Note

Les données que vous analysez peuvent avoir des horodatages pris dans un fuseau horaire 
différent du vôtre. Assurez-vous que le fuseau horaire que vous sélectionnez correspond à 
celui des données.

9. Pour Time range (Plage de temps), spécifiez la plage de temps du paramètre.
10. (Facultatif) Saisissez une description indiquant la manière dont vous utilisez le paramètre.
11. Choisissez Create (Créer).

Une fois les paramètres de date/heure (datetime) créés, appliquez les transformations à votre jeu de 
données et créez un nœud de destination pour celles-ci. Pour plus d'informations sur les nœuds de 
destination, consultez Exporter (p. 878).

Suivez la procédure suivante pour appliquer les transformations de votre flux Data Wrangler à une autre 
plage de temps. Cela suppose que vous avez créé un nœud de destination pour les transformations de 
votre flux.

Pour modifier la valeur d'un paramètre de date/heure (datetime) dans une tâche de traitement Data 
Wrangler, procédez comme suit :

1. Dans votre flux Data Wrangler, choisissez Create job (Créer une tâche).
2. Sélectionnez uniquement le nœud de destination qui contient les transformations du jeu de données 

contenant les paramètres de date/heure (datetime).
3. Choisissez Configure job (Configurer la tâche).
4. Choisissez Parameters (Paramètres).
5. Sélectionnez le nom d'un paramètre de date/heure (datetime) que vous avez créé.
6. Pour Time range (Plage de temps), modifiez la plage de temps des jeux de données.
7. Cliquez sur Run (Exécuter).

Exporter
Dans le flux Data Wrangler, vous pouvez exporter une partie ou la totalité des transformations que vous 
avez effectuées dans les pipelines de traitement des données.

Un flux Data Wrangler est une série d'étapes de préparation des données que vous avez effectuées sur 
vos données. Lors de la préparation des données, vous effectuez une ou plusieurs transformations de vos 
données. Chaque transformation est effectuée à l'aide d'une étape de transformation. Le flux comporte une 
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série de nœuds qui représentent l'importation des données et les transformations effectuées. Pour obtenir 
un exemple de nœuds, consultez l'image suivante.

L'image précédente montre un flux Data Wrangler avec deux nœuds. Le nœud Source - sampled (Source – 
Échantillonnée) affiche la source de données à partir de laquelle vous avez importé vos données. Le nœud
Data types (Types de données) indique que Data Wrangler a effectué une transformation pour convertir le 
jeu de données en un format utilisable.

Chaque transformation que vous ajoutez au flux Data Wrangler s'affiche sous la forme d'un nœud 
supplémentaire. Pour plus d'informations sur les transformations que vous pouvez ajouter, consultez
Transformation de données (p. 817). L'image suivante représente un flux Data Wrangler avec un nœud
Rename-column (Renommer colonne) pour modifier le nom d'une colonne dans un jeu de données.

Vous pouvez exporter vos transformations de données vers les éléments suivants :

• Amazon S3
• SageMaker Pipelines
• Amazon SageMaker Feature Store
• Code Python

Important

Nous vous recommandons d'utiliser la politique IAM gérée AmazonSageMakerFullAccess
afin d'accorder à AWS l'autorisation d'utiliser Data Wrangler. Si vous n'utilisez pas cette 
politique gérée, vous pouvez utiliser une politique IAM donnant à Data Wrangler l'accès à 
un compartiment Amazon S3. Pour plus d'informations sur la politique, consultez Sécurité et 
autorisations (p. 895).

Lorsque vous exportez le flux de données, les ressources AWS utilisées vous sont facturées. Vous pouvez 
utiliser des identifications d'allocation des coûts pour organiser et gérer les coûts de ces ressources. 
Vous créez ces balises pour votre profil utilisateur et Data Wrangler les applique automatiquement aux 
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ressources utilisées pour exporter le flux de données. Pour plus d'informations, consultez Utilisation des 
balises de répartition des coûts.

Exporter vers Amazon S3
Data Wrangler vous permet d'exporter les données vers un emplacement dans un compartiment 
Amazon S3. Vous pouvez spécifier l'emplacement à l'aide de l'une des méthodes suivantes :

• Destination node (Nœud de destination) : emplacement où Data Wrangler stocke les données une fois 
qu'il les a traitées.

• Export to (Exporter vers) : exporte les données résultant d'une transformation vers Amazon S3.
• Export data (Exporter des données) : pour les petits jeux de données, permet d'exporter rapidement les 

données que vous avez transformées.

Utilisez les sections suivantes pour en savoir plus sur chacune de ces méthodes.

Destination Node

Si vous souhaitez générer sur Amazon S3 une série avec les étapes de traitement des données que 
vous avez effectuées, vous devez créer un nœud de destination. Un nœud de destination indique à 
Data Wrangler où stocker les données après leur traitement. Une fois que vous avez créé un nœud 
de destination, vous devez créer une tâche de traitement pour générer les données. Il s'agit d'une 
tâche de traitement Amazon SageMaker. Lorsque vous utilisez un nœud de destination, Data Wrangler 
exécute les ressources de calcul nécessaires pour générer les données que vous avez transformées 
dans Amazon S3.

Vous pouvez utiliser un nœud de destination pour exporter une partie ou la totalité des transformations 
que vous avez effectuées dans le flux Data Wrangler.

Vous pouvez utiliser plusieurs nœuds de destination pour exporter différentes transformations ou 
différents ensembles de transformations. L'exemple suivant illustre deux nœuds de destination dans un 
seul flux Data Wrangler.
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Vous pouvez utiliser la procédure suivante pour créer des nœuds de destination et les exporter vers un 
compartiment Amazon S3.

Pour exporter le flux de données, vous devez créer des nœuds de destination et une tâche 
Data Wrangler pour exporter les données. La création d'une tâche Data Wrangler démarre une tâche 
de traitement SageMaker pour exporter le flux. Vous pouvez choisir les nœuds de destination à 
exporter après les avoir créés.

Utilisez la procédure suivante pour créer des nœuds de destination.

1. Cliquez sur l'icône + à côté des nœuds représentant les transformations à exporter.
2. Choisissez Add destination (Ajouter une destination).

3. Choisissez Amazon S3.
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4. Spécifiez les champs affichés dans l'image suivante.

5. Choisissez Add destination (Ajouter une destination).

Utilisez la procédure suivante pour créer une tâche Data Wrangler.

Créez une tâche à partir de la page Data flow (Flux de données) et choisissez les nœuds de 
destination que vous souhaitez exporter.
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1. Choisissez Create job (Créer un tâche). L'image suivante représente le panneau qui s'affiche 
lorsque vous sélectionnez Create job (Créer une tâche).

2. Pour Job name (Nom de la tâche), indiquez le nom de la tâche d'exportation.
3. Choisissez les nœuds de destination que vous souhaitez exporter.
4. (Facultatif ) Spécifiez un ARN de clé AWS KMS. Une clé AWS KMS est une clé de chiffrement que 

vous pouvez utiliser pour protéger vos données. Pour plus d'informations sur les clés AWS KMS, 
consultez AWS Key Management Service.

5. (Facultatif) Sous Trained parameters (Paramètres entraînés), choisissez Refit (Adapter) si vous 
avez effectué les opérations suivantes :

• Échantillonnage de votre jeu de données
• Application d'une transformation qui utilise vos données pour créer une nouvelle colonne dans 

le jeu de données

Pour plus d'informations sur l'adaptation des transformations que vous avez effectuées sur 
l'ensemble d'un jeu de données, consultez Adaptez les transformations à la totalité du jeu de 
données et exportez-les (p. 894).

6. Choisissez Configure job (Configurer la tâche). L'image suivante illustre la page Configure job
(Configurer la tâche).
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7. (Facultatif) Configurez la tâche Data Wrangler.
8. Cliquez sur Run (Exécuter).

Export to

Au lieu d'utiliser un nœud de destination, vous pouvez utiliser l'option Export to (Exporter vers) afin 
d'exporter le flux Data Wrangler vers Amazon S3 à l'aide d'un bloc-notes Jupyter. Vous pouvez choisir 
n'importe quel nœud de données dans le flux Data Wrangler et l'exporter. L'exportation du nœud de 
données exporte la transformation que le nœud représente et les transformations qui la précèdent.

Suivez la procédure suivante pour générer un bloc-notes Jupyter et l'exécuter pour exporter le flux 
Data Wrangler vers Amazon S3.

1. Cliquez sur l'icône + en regard du nœud que vous souhaitez exporter.
2. Choisissez Export to (Exporter vers).
3. Choisissez Amazon S3 (via Jupyter Notebook) (Amazon S3 (via un bloc-notes Jupyter)).
4. Exécutez le bloc-notes Jupyter.

884



Amazon SageMaker Guide du développeur
Exporter

Lorsque vous exécutez le bloc-notes, il exporte le flux de données (fichier .flow) dans la même 
Région AWS comme flux Data Wrangler.

Export data

Si vous souhaitez exporter rapidement une transformation d'un petit jeu de données, vous pouvez 
utiliser la méthode Export data (Exporter des données). Si vous choisissez Export data (Exporter 
des données), Data Wrangler travaille de manière synchrone pour exporter les données que vous 
avez transformées vers Amazon S3. Vous ne pouvez pas utiliser Data Wrangler tant qu'il n'a pas fini 
d'exporter vos données, à moins que vous annuliez l'opération.

Pour plus d'informations sur l'utilisation de la méthode Export data (Exporter des données) dans le flux 
Data Wrangler, consultez la procédure suivante.

Pour utiliser la méthode Export data (Exporter des données).

1. Choisissez un nœud dans le flux Data Wrangler en double-cliquant dessus.

2. Configurez la façon dont vous souhaitez exporter les données.
3. Choisissez Export data (Exporter des données).
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Lorsque vous exportez le flux de données vers un compartiment Amazon S3, Data Wrangler stocke 
une copie du fichier de flux dans le compartiment S3. Il stocke le fichier de flux avec le préfixe
data_wrangler_flows. Si vous utilisez le compartiment Amazon S3 par défaut pour stocker vos fichiers de 
flux, ceux-ci utilisent la convention de dénomination suivante : sagemaker-region-account number. 
Par exemple, si votre numéro de compte est 111122223333 et que vous utilisez Studio dans la région 
us-east-1, vos jeux de données importés sont stockés dans sagemaker-us-east-1-111122223333. 
Dans cet exemple, les fichiers .flow créés dans la région us-east-1 sont stockés dans s3://
sagemaker-region-account number/data_wrangler_flows/.

Exporter vers SageMaker Pipelines
Si vous souhaitez créer et déployer des flux de travail de machine learning (ML) à grande échelle, vous 
pouvez utiliser SageMaker Pipelines pour créer des flux de travail de bout en bout qui gèrent et déploient 
des tâches SageMaker. SageMaker Pipelines vous permet de créer des flux de travail qui gèrent vos 
tâches SageMaker de préparation des données, d'entraînement du modèle et de déploiement du modèle. 
Vous pouvez employer les algorithmes internes proposés par SageMaker en utilisant SageMaker Pipelines. 
Pour plus d'informations sur SageMaker Pipelines, consultez SageMaker Pipelines.

Lorsque vous exportez une ou plusieurs étapes de votre flux de données vers SageMaker Pipelines, Data 
Wrangler crée un bloc-notes Jupyter que vous pouvez utiliser pour définir, instancier, exécuter et gérer un 
pipeline.

Utiliser un bloc-notes Jupyter pour créer un pipeline
Suivez la procédure suivante pour créer un bloc-notes Jupyter afin d'exporter le flux Data Wrangler vers 
SageMaker Pipelines.

Suivez la procédure suivante pour générer et exécuter un bloc-notes Jupyter afin d'exporter le flux 
Data Wrangler vers SageMaker Pipelines.

1. Cliquez sur l'icône + en regard du nœud que vous souhaitez exporter.
2. Choisissez Export to (Exporter vers).
3. Choisissez SageMaker Pipelines (via Jupyter Notebook) (SageMaker Pipelines (via un bloc-notes 

Jupyter)).
4. Exécutez le bloc-notes Jupyter.
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Le bloc-notes Jupyter produit par Data Wrangler peut être utilisé pour définir un pipeline. Le pipeline 
comprend des étapes de traitement des données définies par le flux Data Wrangler.

Vous pouvez ajouter des étapes supplémentaires à votre pipeline en ajoutant des étapes à la liste steps
dans le code suivant, dans le bloc-notes :

pipeline = Pipeline( 
    name=pipeline_name, 
    parameters=[instance_type, instance_count], 
    steps=[step_process], #Add more steps to this list to run in your Pipeline
)

Pour plus d'informations sur la définition des pipelines, consultez Définition de SageMaker Pipeline.

Exporter vers du code Python
Pour exporter toutes les étapes du flux de données vers un fichier Python que vous pouvez intégrer 
manuellement à n'importe quel flux de travail de traitement de données, utilisez la procédure suivante.

Suivez la procédure suivante pour générer et exécuter un bloc-notes Jupyter pour exporter le flux 
Data Wrangler vers du code Python.

1. Cliquez sur l'icône + en regard du nœud que vous souhaitez exporter.
2. Choisissez Export to (Exporter vers).
3. Choisissez Python Code (Code Python).
4. Exécutez le bloc-notes Jupyter.

Vous devrez peut-être configurer le script Python pour qu'il s'exécute dans votre pipeline. Par exemple, 
si vous exécutez un environnement Spark, assurez-vous que vous exécutez le script à partir d'un 
environnement autorisé à accéder aux ressources AWS.

Exporter vers Amazon SageMaker Feature Store
Vous pouvez utiliser Data Wrangler pour exporter les fonctionnalités que vous avez créées vers Amazon 
SageMaker Feature Store. Une fonctionnalité est une colonne dans votre jeu de données. Feature Store 
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est un magasin centralisé pour les fonctionnalités et leurs métadonnées associées. Vous pouvez utiliser 
Feature Store pour créer, partager et gérer des données organisées pour le développement du machine 
learning (ML). Les magasins centralisés rendent vos données plus faciles à découvrir et à réutiliser. Pour 
plus d'informations concernant Feature Store, consultez Amazon SageMaker Feature Store.

Un concept de base dans Feature Store est un groupe de fonctionnalités. Un groupe de fonctionnalités 
désigne un ensemble de fonctionnalités, leurs enregistrements (observations) et les métadonnées 
associées. Il s'apparente à une table dans une base de données.

Vous pouvez utiliser Data Wrangler pour effectuer l'une des opérations suivantes :

• Mettez à jour un groupe de fonctionnalités existant avec de nouveaux enregistrements. Un 
enregistrement est une observation dans le jeu de données.

• Créez un nouveau groupe de fonctionnalités à partir d'un nœud dans votre flux Data Wrangler. Data 
Wrangler ajoute les observations de vos jeux de données en tant qu'enregistrements dans votre groupe 
de fonctionnalités.

Si vous mettez à jour un groupe de fonctionnalités existant, le schéma de votre jeu de données 
doit correspondre au schéma du groupe de fonctionnalités. Tous les enregistrements du groupe de 
fonctionnalités sont remplacés par les observations de votre jeu de données.

Vous pouvez utiliser un bloc-notes Jupyter ou un nœud de destination pour mettre à jour votre groupe de 
fonctionnalités avec les observations du jeu de données.

Destination Node

Si vous souhaitez transmettre une série d'étapes de traitement des données que vous avez effectuées 
à un groupe de fonctionnalités, vous pouvez créer un nœud de destination. Lorsque vous créez et 
exécutez un nœud de destination, Data Wrangler met à jour un groupe de fonctionnalités avec vos 
données. Vous pouvez également créer un nouveau groupe de fonctionnalités à partir de l'interface 
utilisateur du nœud de destination. Une fois que vous avez créé un nœud de destination, vous 
devez créer une tâche de traitement pour générer les données. Il s'agit d'une tâche de traitement 
Amazon SageMaker. Lorsque vous utilisez un nœud de destination, Data Wrangler exécute les 
ressources de calcul nécessaires pour générer les données que vous avez transformées pour obtenir 
le groupe de fonctionnalités.

Vous pouvez utiliser un nœud de destination pour exporter une partie ou la totalité des transformations 
que vous avez effectuées dans le flux Data Wrangler.

Utilisez la procédure suivante pour créer un nœud de destination afin de mettre à jour un groupe de 
fonctionnalités avec les observations de votre jeu de données.

Pour mettre à jour un groupe de fonctionnalités en utilisant un nœud de destination, procédez comme 
suit.

1. Sélectionnez le symbole + à côté du nœud contenant le jeu de données que vous souhaitez 
exporter.

2. Sous Add destination (Ajouter une destination), choisissez SageMaker Feature Store.
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3. Double-cliquez sur le groupe de fonctionnalités. Data Wrangler vérifie si le schéma du groupe de 
fonctionnalités correspond au schéma des données que vous utilisez pour mettre à jour le groupe 
de fonctionnalités.

4. (Facultatif) Sélectionnez Export to offline store only (Exporter vers le magasin hors ligne 
uniquement) pour les groupes de fonctionnalités qui ont à la fois un magasin en ligne et un 
magasin hors ligne. Cette option ne met à jour le magasin hors ligne qu'avec les observations de 
votre jeu de données.

5. Après que Data Wrangler a validé le schéma de votre jeu de données, choisissez Add (Ajouter).

Utilisez la procédure suivante pour créer un groupe de fonctionnalités avec les données de votre jeu 
de données.

Vous disposez des options suivantes pour stocker votre groupe de fonctionnalités :

• En ligne : cache à faible latence et haute disponibilité pour un groupe de fonctionnalités, qui permet 
la recherche en temps réel d'enregistrements. Le magasin en ligne permet d'accéder rapidement à 
la dernière valeur d'un enregistrement dans un groupe de fonctionnalités.

• Hors ligne : stocke les données de votre groupe de fonctionnalités dans un compartiment Amazon 
S3. Vous pouvez stocker vos données hors ligne lorsque vous n'avez pas besoin de lectures à faible 
latence (inférieure à la seconde). Vous pouvez utiliser un magasin hors ligne pour les fonctionnalités 
utilisées dans l'exploration des données, l'entraînement des modèles et l'inférence par lots.

• En ligne et hors ligne : stocke vos données à la fois dans un magasin en ligne et dans un magasin 
hors ligne.

Pour créer un groupe de fonctionnalités à l'aide d'un nœud de destination, procédez comme suit.

1. Sélectionnez le symbole + à côté du nœud contenant le jeu de données que vous souhaitez 
exporter.

2. Sous Add destination (Ajouter une destination), choisissez SageMaker Feature Store.
3. Choisissez Create Feature Group (Créer un groupe de fonctionnalités).
4. Dans la boîte de dialogue suivante, si votre jeu de données ne contient pas de colonne 

d'heure d'événement, sélectionnez Create "EventTime" column (Créer une colonne « Heure 
d'événement »).

5. Choisissez Next (Suivant).
6. Sélectionnez Copy JSON Schema (Copier le schéma JSON). Lorsque vous créez un groupe de 

fonctionnalités, vous collez le schéma dans les définitions de fonctionnalités.
7. Sélectionnez Create (Créer).
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8. Pour Feature group name (Nom du groupe de fonctionnalités), spécifiez un nom pour votre groupe 
de fonctionnalités.

9. Dans le champ Description (optional) [Description (facultatif)], indiquez une description pour 
faciliter la découverte de votre groupe de fonctionnalités.

10. Pour créer un groupe de fonctionnalités pour un magasin en ligne, procédez comme suit.

a. Sélectionnez Enable storage online (Activer le stockage en ligne).
b. Pour le champ Online store encryption key (Clé de chiffrement du magasin en ligne), spécifiez 

une clé de chiffrement AWS gérée ou une clé de chiffrement de votre choix.
11. Pour créer un groupe de fonctionnalités pour un magasin hors ligne, procédez comme suit.

a. Sélectionnez Enable storage offline (Activer le stockage hors ligne).
b. Indiquez des valeurs pour les champs suivants :

• S3 bucket name (Nom du compartiment S3) : le nom du compartiment qui stocke le groupe 
de fonctionnalités.

• (Optional) Dataset directory name [(Facultatif) Nom du répertoire du jeu de données] : le 
préfixe Amazon S3 que vous utilisez pour stocker le groupe de fonctionnalités.

• IAM Role ARN (ARN du rôle IAM) : le rôle IAM qui a accès à Feature Store.
• Offline store encryption key (Clé de chiffrement du magasin hors ligne) : par défaut, Feature 

Store utilise une clé gérée par AWS, mais vous pouvez utiliser ce champ pour spécifier une 
clé de votre choix.

12. Choisissez Continue (Continuer).
13. Choisissez JSON.
14. Supprimez les crochets d'espace réservé dans la fenêtre.
15. Collez le texte JSON de l'étape 6.
16. Choisissez Continue (Continuer).
17. Pour RECORD IDENTIFIER FEATURE NAME (NOM DE LA FONCTIONNALITÉ DE 

L'IDENTIFIANT D'ENREGISTREMENT), choisissez la colonne de votre jeu de données qui 
possède des identifiants uniques pour chaque enregistrement de votre jeu de données.

18. Pour EVENT TIME FEATURE NAME (NOM DE LA FONCTIONNALITÉ D'HEURE DE 
L'ÉVÉNEMENT), choisissez la colonne contenant les valeurs d'horodatage.

19. Choisissez Continue (Continuer).
20. (Facultatif) Ajoutez des balises pour faciliter la découverte de votre groupe de fonctionnalités.
21. Choisissez Continue (Continuer).
22. Choisissez Create Feature Group (Créer un groupe de fonctions).
23. Revenez à votre flux Data Wrangler et cliquez sur l'icône d'actualisation à côté de la barre de 

recherche Feature Group (Groupe de fonctionnalités).

Note

Si vous avez déjà créé un nœud de destination pour un groupe de fonctionnalités dans 
un flux, vous ne pouvez pas créer un autre nœud de destination pour le même groupe de 
fonctionnalités. Si vous souhaitez créer un autre nœud de destination pour le même groupe 
de fonctionnalités, vous devez créer un autre fichier de flux.

Utilisez la procédure suivante pour créer une tâche Data Wrangler.

Créez une tâche à partir de la page Data flow (Flux de données) et choisissez les nœuds de 
destination que vous souhaitez exporter.

1. Choisissez Create job (Créer une tâche). L'image suivante représente le panneau qui s'affiche 
lorsque vous sélectionnez Create job (Créer une tâche).
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2. Pour Job name (Nom de la tâche), indiquez le nom de la tâche d'exportation.
3. Choisissez les nœuds de destination que vous souhaitez exporter.
4. (Facultatif) Pour Output KMS Key (Clé KMS de sortie), spécifiez l'ARN, l'ID ou l'alias d'une clé 

AWS KMS. Une clé KMS est une clé de chiffrement. Vous pouvez utiliser la clé pour chiffrer les 
données de sortie de la tâche. Pour plus d'informations sur les clés AWS KMS, consultez AWS 
Key Management Service.

5. L'image suivante montre la page Configure job (Configurer la tâche) avec l'onglet Job 
configurationt (Configuration de la tâche) ouvert.

(Facultatif) Sous Trained parameters (Paramètres entraînés), choisissez Refit (Adapter) si vous 
avez effectué les opérations suivantes :

• Échantillonnage de votre jeu de données
• Application d'une transformation qui utilise vos données pour créer une nouvelle colonne dans 

le jeu de données

Pour plus d'informations sur l'adaptation des transformations que vous avez effectuées sur 
l'ensemble d'un jeu de données, consultez Adaptez les transformations à la totalité du jeu de 
données et exportez-les (p. 894).
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6. Choisissez Configure job (Configurer la tâche). L'image suivante illustre la page Configure job
(Configurer la tâche).

7. (Facultatif) Configurez la tâche Data Wrangler. Voici des exemples de configurations facultatives.

a. Pour Flow file S3 location (Emplacement S3 du fichier de flux), spécifiez l'emplacement 
Amazon S3 où vous souhaitez enregistrer le fichier de flux.

b. Pour Flow file KMS key (Clé KMS du fichier de flux), spécifiez la clé AWS KMS, l'ARN ou 
l'alias que vous utilisez pour chiffrer le fichier de flux.

8. Cliquez sur Run (Exécuter).

Jupyter Notebook

Utilisez la procédure suivante pour exporter un bloc-notes Jupyter vers Amazon SageMaker Feature 
Store.

Utilisez la procédure suivante pour générer un bloc-notes Jupyter et l'exécuter pour exporter votre flux 
Data Wrangler vers Feature Store.

1. Cliquez sur l'icône + en regard du nœud que vous souhaitez exporter.
2. Choisissez Export to (Exporter vers).
3. Choisissez Amazon SageMaker Feature Store (via Jupyter Notebook) (Amazon SageMaker 

Feature Store (via un bloc-notes Jupyter)).
4. Exécutez le bloc-notes Jupyter.

L'exécution d'un bloc-notes Jupyter exécute également une tâche Data Wrangler. L'exécution d'une 
tâche Data Wrangler démarre une tâche de traitement SageMaker. La tâche de traitement intègre le 
flux dans un référentiel Feature Store en ligne et hors ligne.

Important

Le rôle IAM que vous utilisez pour exécuter ce cahier doit avoir les politiques 
gérées AWS suivantes attachées : AmazonSageMakerFullAccess et
AmazonSageMakerFeatureStoreAccess.
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Vous ne devez activer qu'un seul Feature Store en ligne ou hors ligne lorsque vous créez un groupe de 
fonctions. Vous pouvez également activer les deux. Pour désactiver la création du magasin en ligne, 
définissez EnableOnlineStore sur False :

# Online Store Configuration
online_store_config = { 
    "EnableOnlineStore": False
}

Le bloc-notes utilise les noms et les types de colonnes du dataframe que vous exportez pour créer 
un schéma de groupe de fonctions, qui est utilisé pour créer un groupe de fonctions. Un groupe de 
fonctions est un groupe défini dans le Feature Store pour décrire un enregistrement. Le groupe de 
fonctions définit la structure et les fonctions qu'il contient. La définition d'un groupe de fonctions est 
composée d'une liste de fonctions, d'un nom de fonction d'identifiant d'enregistrement, d'un nom de 
fonction d'heure d'événement et de configurations pour son magasin en ligne et son magasin hors 
ligne.

Chaque fonction d'un groupe de fonctions peut avoir l'un des types suivants : String (Chaîne),
Fractional (Fractionnel) ou Integral (Intégral). Si une colonne de la trame de données exportée n'est 
pas l'un de ces types, elle est définie par défaut sur String.

Voici un exemple de schéma de groupe de fonctions.

column_schema = [ 
    { 
        "name": "Height", 
        "type": "long" 
    }, 
    { 
        "name": "Input", 
        "type": "string" 
    }, 
    { 
        "name": "Output", 
        "type": "string" 
    }, 
    { 
        "name": "Sum", 
        "type": "string" 
    }, 
    { 
        "name": "Time", 
        "type": "string" 
    }
]

En outre, vous devez spécifier un nom d'identifiant d'enregistrement et un nom de fonction d'heure 
d'événement :

• Le nom de l'identifiant d'enregistrement est le nom de la fonction dont la valeur identifie de 
manière unique un enregistrement défini dans le Feature Store. Seul le dernier enregistrement 
par valeur d'identifiant est stocké dans le magasin en ligne. Le nom de la fonction de l'identifient 
d'enregistrement doit être l'un des noms des définitions de la fonction.

• Le nom de la fonction du moment de l'événement est le nom de la fonction qui stocke le paramètre
EventTime d'un enregistrement dans un groupe de fonctions. EventTime est un moment où se 
produit un nouvel événement qui correspond à la création ou à la mise à jour d'un enregistrement 
dans une fonction. Tous les enregistrements du groupe de fonctions doivent avoir un EventTime
correspondant.
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Le bloc-notes utilise ces configurations pour créer un groupe fonctions, traiter vos données à l'échelle, 
puis intégrer les données traitées dans vos Feature Store en ligne et hors ligne. Pour en savoir plus, 
veuillez consulter Sources de données et intégration.

Le bloc-notes utilise ces configurations pour créer un groupe de fonctions, traiter vos données à l'échelle, 
puis intégrer les données traitées dans vos Feature Store en ligne et hors ligne. Pour en savoir plus, 
veuillez consulter Sources de données et intégration.

Adaptez les transformations à la totalité du jeu de données et 
exportez-les
Lorsque vous importez des données, Data Wrangler utilise un échantillon des données pour appliquer 
les codages. Par défaut, Data Wrangler utilise les 50 000 premières lignes comme échantillon, mais vous 
pouvez importer la totalité du jeu de données ou utiliser une autre méthode d'échantillonnage. Pour plus 
d'informations, consultez Importer (p. 753).

Les transformations suivantes utilisent vos données pour créer une colonne dans le jeu de données :

• Encodage catégoriel (p. 832)
• Texte enrichi (p. 835)
• Traiter les valeurs aberrantes (p. 849)
• Handle Missing Values (Gestion des valeurs manquantes) (p. 851)

Si vous avez utilisé l'échantillonnage pour importer vos données, les transformations précédentes utilisent 
uniquement les données de l'échantillon pour créer la colonne. La transformation peut ne pas avoir 
utilisé toutes les données pertinentes. Par exemple, si vous utilisez la transformation Encode Categorical
(Encodage catégoriel), il peut y avoir une catégorie de l'ensemble du jeu de données qui n'était pas 
présente dans l'échantillon.

Vous pouvez utiliser un nœud de destination ou un bloc-notes Jupyter pour adapter les transformations à 
la totalité du jeu de données. Lorsque Data Wrangler exporte les transformations dans le flux, il crée une 
tâche de traitement SageMaker. Une fois cette tâche de traitement terminée, Data Wrangler enregistre 
les fichiers suivants dans l'emplacement Amazon S3 par défaut ou dans un emplacement S3 que vous 
spécifiez :

• Le fichier de flux Data Wrangler qui spécifie les transformations adaptées au jeu de données
• Le jeu de données auquel les transformations adaptées sont appliquées

Vous pouvez ouvrir un fichier de flux Data Wrangler dans Data Wrangler et appliquer les transformations 
à un autre jeu de données. Par exemple, si vous avez appliqué les transformations à un jeu de données 
d'entraînement, vous pouvez ouvrir et utiliser le fichier de flux Data Wrangler pour appliquer les 
transformations à un jeu de données utilisé pour l'inférence.

Pour plus d'informations sur l'utilisation des nœuds de destination pour adapter les transformations et les 
exporter, consultez les pages suivantes :

• Exporter vers Amazon S3 (p. 880)
• Exporter vers Amazon SageMaker Feature Store (p. 887)

Utilisez la procédure suivante pour exécuter un bloc-notes Jupyter afin d'adapter les transformations et 
d'exporter les données.

Pour exécuter un bloc-notes Jupyter, adapter les transformations et exporter le flux Data Wrangler, 
procédez comme suit.
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1. Cliquez sur l'icône + en regard du nœud que vous souhaitez exporter.
2. Choisissez Export to (Exporter vers).
3. Choisissez l'emplacement où vous souhaitez exporter les données.
4. Pour l'objet refit_trained_params, définissez refit sur True.
5. Pour le champ output_flow, spécifiez le nom du fichier de flux de sortie contenant les 

transformations adaptées.
6. Exécutez le bloc-notes Jupyter.

Sécurité et autorisations
Lorsque vous interrogez des données depuis Athena ou Amazon Redshift, le jeu de données interrogé 
est automatiquement stocké dans le compartiment SageMaker S3 par défaut pour la région AWS dans 
laquelle vous utilisez Studio. En outre, lorsque vous exportez un bloc-notes Jupyter à partir d'Amazon 
SageMaker Data Wrangler et que vous l'exécutez, vos flux de données, ou fichiers .flow, sont enregistrés 
dans le même compartiment par défaut, sous le préfixe data_wrangler_flows.

Pour des besoins de sécurité de haut niveau, vous pouvez configurer une politique de compartiment 
qui restreint les rôles AWS ayant accès à ce compartiment S3 SageMaker par défaut. Utilisez la section 
suivante pour ajouter ce type de politique à un compartiment S3. Pour suivre les instructions figurant sur 
cette page, utilisez AWS Command Line Interface (AWS CLI). Pour savoir comment procéder, veuillez 
consulter Configuration de l'AWS CLI dans le Guide de l'utilisateur IAM.

En outre, vous devez accorder à chaque rôle IAM qui utilise Data Wrangler des autorisations 
d'accès aux ressources requises. Si vous n'avez pas besoin d'autorisations détaillées pour le rôle 
IAM que vous utilisez pour accéder à Data Wrangler, vous pouvez ajouter la politique gérée IAM,
AmazonSageMakerFullAccess, à un rôle IAM que vous utilisez pour créer votre utilisateur Studio. Cette 
politique vous accorde la pleine autorisation d'utiliser Data Wrangler. Si vous avez besoin d'autorisations 
plus détaillées, veuillez consulter la rubrique Accorder à un rôle IAM l'autorisation d'utiliser Data 
Wrangler (p. 896).

Ajouter une politique de compartiment pour restreindre l'accès 
aux jeux de données importés dans Data Wrangler
Vous pouvez ajouter une politique au compartiment S3 qui contient vos ressources Data Wrangler à 
l'aide d'une politique de compartiment Amazon S3. Les ressources que Data Wrangler charge dans votre 
compartiment S3 SageMaker par défaut de la région AWS dans laquelle vous utilisez Studio sont les 
suivantes :

• Résultats des requêtes à Amazon Redshift. Ceux-ci sont stockés sous le préfixe redshift/.
• Résultats des requêtes à Athena. Ceux-ci sont stockés sous le préfixe athena/.
• Les fichiers .flow chargés sur Amazon S3 lorsque vous exécutez un bloc-notes Jupyter exporté produit 

par Data Wrangler. Ceux-ci sont stockés sous le préfixe data_wrangler_flows/.

Utilisez la procédure suivante pour créer une politique de compartiment S3 que vous pouvez ajouter 
pour restreindre l'accès du rôle IAM à ce compartiment. Pour savoir comment ajouter une politique à un 
compartiment S3, veuillez consulter Ajout d'une stratégie de compartiment à l'aide de la console Amazon 
S3.

Pour configurer une politique de compartiment sur le compartiment S3 qui stocke vos ressources 
Data Wrangler :

1. Configurez un ou plusieurs rôles IAM qui pourront accéder à Data Wrangler.

895

https://docs.aws.amazon.com/cli/latest/userguide/cli-chap-configure.html
https://console.aws.amazon.com/iam/home?#/policies/arn:aws:iam::aws:policy/AmazonSageMakerFullAccess
https://docs.aws.amazon.com/AmazonS3/latest/user-guide/add-bucket-policy.html
https://docs.aws.amazon.com/AmazonS3/latest/user-guide/add-bucket-policy.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Sécurité et autorisations

2. Ouvrez une invite de commande ou un shell. Pour chaque rôle que vous créez, remplacez role-name
par le nom du rôle et exécutez ce qui suit :

$ aws iam get-role --role-name role-name

Dans la réponse, vous voyez une chaîne RoleId qui commence par AROA. Copiez cette chaîne.
3. Ajoutez la politique suivante au compartiment SageMaker par défaut dans la région AWS dans 

laquelle vous utilisez Data Wrangler. Remplacez region par la région AWS dans laquelle se trouve le 
compartiment, et account-id par votre ID de compte AWS. Remplacez les userId commençant par
AROAEXAMPLEID par les ID de rôles AWS auxquels vous souhaitez accorder l'autorisation d'utiliser 
Data Wrangler.

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Effect": "Deny", 
      "Principal": "*", 
      "Action": "s3:*", 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:s3:::sagemaker-region-account-id/data_wrangler_flows/", 
        "arn:aws:s3:::sagemaker-region-account-id/data_wrangler_flows/*", 
        "arn:aws:s3:::sagemaker-region-account-id/athena", 
        "arn:aws:s3:::sagemaker-region-account-id/athena/*", 
        "arn:aws:s3:::sagemaker-region-account-id/redshift", 
        "arn:aws:s3:::sagemaker-region-account-id/redshift/*" 
         
      ], 
      "Condition": { 
        "StringNotLike": { 
          "aws:userId": [ 
            "AROAEXAMPLEID_1:*", 
            "AROAEXAMPLEID_2:*" 
          ] 
        } 
      } 
    } 
  ]
}

Accorder à un rôle IAM l'autorisation d'utiliser Data Wrangler
Vous pouvez accorder à un rôle IAM l'autorisation d'utiliser Data Wrangler avec la politique gérée 
IAM générale AmazonSageMakerFullAccess. Il s'agit d'une politique générale qui comprend les
autorisations requises pour utiliser tous les services SageMaker. Cette politique accorde à un rôle IAM 
un accès complet à Data Wrangler. Vous devez être conscient des points suivants lors de l'utilisation de
AmazonSageMakerFullAccess pour accorder l'accès à Data Wrangler :

• Si vous importez des données depuis Amazon Redshift, le nom du Database User (Utilisateur de base 
de données) doit avoir le préfixe sagemaker_access.

• Cette politique gérée accorde uniquement l'autorisation d'accéder aux compartiments avec l'un des noms 
suivants : SageMaker, SageMaker, sagemaker ou aws-glue. Si vous souhaitez utiliser Data Wrangler 
pour importer à partir d'un compartiment S3 sans ces phrases dans le nom, reportez-vous à la dernière 
section de cette page pour savoir comment accorder à une entité IAM l'autorisation d'accéder à vos 
compartiments S3.
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Si vous avez des besoins de sécurité élevée, vous pouvez associer les politiques de cette section à une 
entité IAM pour accorder les autorisations requises pour utiliser Data Wrangler.

Si vous avez des jeux de données dans Amazon Redshift ou Athena qu'un rôle IAM doit importer à partir 
de Data Wrangler, vous devez ajouter une politique à cette entité pour accéder à ces ressources. Les 
politiques suivantes sont les politiques les plus restrictives que vous pouvez utiliser pour accorder à un rôle 
IAM l'autorisation d'importer des données à partir d'Amazon Redshift et Athena.

Pour apprendre à attacher une politique personnalisée à un rôle IAM, veuillez consulter Gestion des 
stratégies IAM dans le Guide de l'utilisateur IAM.

Exemple de politique pour accorder l'accès à une importation de jeu de données Athena

La politique suivante suppose que le rôle IAM a l'autorisation d'accéder au compartiment S3 sous-jacent 
dans lequel les données sont stockées via une politique IAM distincte.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "athena:ListDataCatalogs", 
                "athena:ListDatabases", 
                "athena:ListTableMetadata", 
                "athena:GetQueryExecution", 
                "athena:GetQueryResults", 
                "athena:StartQueryExecution", 
                "athena:StopQueryExecution" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "glue:CreateTable" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:glue:*:*:table/*/sagemaker_tmp_*", 
                "arn:aws:glue:*:*:table/sagemaker_featurestore/*", 
                "arn:aws:glue:*:*:catalog", 
                "arn:aws:glue:*:*:database/*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "glue:DeleteTable" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:glue:*:*:table/*/sagemaker_tmp_*", 
                "arn:aws:glue:*:*:catalog", 
                "arn:aws:glue:*:*:database/*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "glue:GetDatabases", 
                "glue:GetTable", 
                "glue:GetTables" 
            ], 
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            "Resource": [ 
                "arn:aws:glue:*:*:table/*", 
                "arn:aws:glue:*:*:catalog", 
                "arn:aws:glue:*:*:database/*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "glue:CreateDatabase", 
                "glue:GetDatabase" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:glue:*:*:catalog", 
                "arn:aws:glue:*:*:database/sagemaker_featurestore", 
                "arn:aws:glue:*:*:database/sagemaker_processing", 
                "arn:aws:glue:*:*:database/default", 
                "arn:aws:glue:*:*:database/sagemaker_data_wrangler" 
            ] 
        } 
    ]
}

Exemple de politique pour accorder l'accès à une importation de jeu de données Amazon Redshift

La politique suivante accorde l'autorisation de configurer une connexion depuis Amazon Redshift vers 
Data Wrangler à l'aide d'utilisateurs de base de données possédant le préfixe sagemaker_access
dans le nom. Pour accorder l'autorisation de se connecter à l'aide d'utilisateurs de base de données 
supplémentaires, ajoutez des entrées supplémentaires sous "Resources" dans la politique suivante. La 
politique suivante suppose que le rôle IAM a l'autorisation d'accéder au compartiment S3 sous-jacent dans 
lequel les données sont stockées via une politique IAM distincte, le cas échéant.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "redshift-data:ExecuteStatement", 
                "redshift-data:DescribeStatement", 
                "redshift-data:CancelStatement", 
                "redshift-data:GetStatementResult", 
                "redshift-data:ListSchemas", 
                "redshift-data:ListTables" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "redshift:GetClusterCredentials" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:redshift:*:*:dbuser:*/sagemaker_access*", 
                "arn:aws:redshift:*:*:dbname:*" 
            ] 
        } 
    ]
}

Politique pour accorder l'accès à un compartiment S3

898



Amazon SageMaker Guide du développeur
Sécurité et autorisations

Si votre jeu de données est stocké dans Amazon S3, vous pouvez accorder une autorisation de rôle IAM 
pour accéder à ce compartiment avec une politique similaire à la suivante. Cet exemple octroie l'accès 
programmatique en lecture-écriture au compartiment nommé test.

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": ["s3:ListBucket"], 
      "Resource": ["arn:aws:s3:::test"] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "s3:PutObject", 
        "s3:GetObject", 
        "s3:DeleteObject" 
      ], 
      "Resource": ["arn:aws:s3:::test/*"] 
    } 
  ]
}

Pour importer des données à partir d'Athena et d'Amazon Redshift, vous devez accorder une autorisation 
de rôle IAM pour accéder aux préfixes suivants sous le compartiment Amazon S3 par défaut dans la région 
AWS dans laquelle Data Wrangler est utilisé : athena/, redshift/. Si un compartiment Amazon S3 
par défaut n'existe pas déjà dans la région AWS, vous devez également autoriser le rôle IAM à créer un 
compartiment dans cette région.

En outre, si vous souhaitez que le rôle IAM puisse utiliser les options d'exportation des tâches 
Amazon SageMaker Feature Store, SageMaker Pipeline et Data Wrangler, vous devez accorder l'accès au 
préfixe data_wrangler_flows/ dans ce compartiment.

Data Wrangler utilise les préfixes athena/ et redshift/ pour stocker les fichiers d'aperçu et les jeux de 
données importés. Pour en savoir plus, consultez Stockage des données importées (p. 790).

Data Wrangler utilise le préfixe data_wrangler_flows/ pour stocker des fichiers .flow lorsque 
vous exécutez un bloc-notes Jupyter exporté à partir de Data Wrangler. Pour en savoir plus, consultez
Exporter (p. 878).

Utilisez une politique semblable à la suivante pour accorder les autorisations décrites dans les paragraphes 
précédents.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::sagemaker-region-account-id/data_wrangler_flows/", 
                "arn:aws:s3:::sagemaker-region-account-id/data_wrangler_flows/*", 
                "arn:aws:s3:::sagemaker-region-account-id/athena", 
                "arn:aws:s3:::sagemaker-region-account-id/athena/*", 
                "arn:aws:s3:::sagemaker-region-account-id/redshift", 
                "arn:aws:s3:::sagemaker-region-account-id/redshift/*" 
            ] 
        }, 

899



Amazon SageMaker Guide du développeur
Sécurité et autorisations

        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:CreateBucket", 
                "s3:ListBucket" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:s3:::sagemaker-region-account-id" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:ListAllMyBuckets", 
                "s3:GetBucketLocation" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}

Vous pouvez également accéder aux données dans votre compartiment Amazon S3 à partir d'un autre 
compte AWS en spécifiant l'URI du compartiment Amazon S3. Pour ce faire, la politique IAM qui accorde 
l'accès au compartiment Amazon S3 de l'autre compte doit utiliser une politique semblable à celle de 
l'exemple suivant, où BucketFolder est le répertoire spécifique dans le compartiment utilisateurs
UserBucket. Cette politique doit être ajoutée à l'utilisateur accordant l'accès à son compartiment pour un 
autre utilisateur.

{ 
   "Version": "2012-10-17", 
   "Statement": [ 
       { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject", 
                "s3:PutObjectAcl" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:s3:::UserBucket/BucketFolder/*" 
            }, 
                { 
                "Effect": "Allow", 
                "Action": [ 
                    "s3:ListBucket" 
                ], 
                "Resource": "arn:aws:s3:::UserBucket", 
                "Condition": { 
                "StringLike": { 
                    "s3:prefix": [ 
                    "BucketFolder/*" 
                    ] 
                } 
            } 
        }  
    ]
}

L'utilisateur qui accède au compartiment (qui n'est pas le propriétaire du compartiment) doit ajouter à son 
utilisateur une politique semblable à celle présentée dans l'exemple suivant. Notez que AccountX et
TestUser ci-dessous font référence au propriétaire du compartiment et à son utilisateur respectivement.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
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        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Principal": { 
                "AWS": "arn:aws:iam::AccountX:user/TestUser" 
            }, 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject", 
                "s3:PutObjectAcl" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::UserBucket/BucketFolder/*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Principal": { 
                "AWS": "arn:aws:iam::AccountX:user/TestUser" 
            }, 
            "Action": [ 
                "s3:ListBucket" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::UserBucket" 
            ] 
        } 
    ]
}

Exemple de politique permettant d'accorder l'accès à l'utilisation de SageMaker Studio

Utilisez une politique similaire à la suivante pour créer un rôle d'exécution IAM qui peut être utilisé pour 
configurer une instance Studio.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreatePresignedDomainUrl", 
                "sagemaker:DescribeDomain", 
                "sagemaker:ListDomains", 
                "sagemaker:DescribeUserProfile", 
                "sagemaker:ListUserProfiles", 
                "sagemaker:*App", 
                "sagemaker:ListApps" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}

Snowflake et Data Wrangler
Toutes les autorisations pour les ressources AWS sont gérées via le rôle IAM associé à votre instance 
Studio. L'administrateur Snowflake gère les autorisations spécifiques de Snowflake, car elles peuvent 
accorder des autorisations et privilèges détaillés à chaque utilisateur Snowflake. Cela inclut les bases de 
données, les schémas, les tables, les entrepôts et les objets d'intégration de stockage. Vous devez vous 
assurer que les bonnes autorisations sont configurées en dehors de Data Wrangler.

Notez que la commande Snowflake COPY INTO Amazon S3 déplace les données de Snowflake vers 
Amazon S3 au travers du réseau Internet public par défaut, mais les données en transit sont sécurisées à 
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l'aide de SSL. Les données au repos dans Amazon S3 sont chiffrées avec SSE-KMS en utilisant le AWS 
KMS key par défaut.

En ce qui concerne le stockage des informations d'identification Snowflake, Data Wrangler ne stocke 
pas les informations d'identification client. Data Wrangler utilise Secrets Manager pour stocker les 
informations d'identification dans un secret et procède à une rotation des secrets dans le cadre d'un 
plan de sécurité suivant les bonnes pratiques. L'administrateur Snowflake ou Studio doit s'assurer que 
le rôle d'exécution Studio du scientifique des données est autorisé à exécuter GetSecretValue pour le 
secret stockant les informations d'identification. Si elle est déjà attachée au rôle d'exécution de Studio, 
la politique AmazonSageMakerFullAccess a les autorisations nécessaires pour lire les secrets créés 
par Data Wrangler et les secrets créés en suivant la convention de dénomination et de balisage dans 
les instructions ci-dessus. L'accès aux secrets qui ne suivent pas les conventions doit être accordé 
séparément. Nous recommandons d'utiliser Secrets Manager pour empêcher le partage d'informations 
d'identification sur des canaux non sécurisés. Toutefois, notez qu'un utilisateur connecté peut récupérer le 
mot de passe en texte brut en lançant un terminal ou un bloc-notes Python dans Studio, puis en appelant 
des appels d'API à partir de l'API Secrets Manager.

Chiffrement des données avec AWS KMS
Dans Data Wrangler, vous pouvez déchiffrer des fichiers chiffrés et les ajouter à votre flux Data Wrangler. 
Vous pouvez également chiffrer la sortie des transformations à l'aide d'une clé AWS KMS par défaut ou 
d'une clé que vous fournissez.

Vous pouvez importer des fichiers s'ils possèdent les éléments suivants :

• chiffrement côté serveur
• SSE-KMS comme type de chiffrement

Pour déchiffrer le fichier et l'importer dans un flux Data Wrangler, vous devez ajouter l'utilisateur 
SageMaker Studio que vous utilisez en tant qu'utilisateur clé.

La capture d'écran suivante montre un rôle d'utilisateur Studio ajouté en tant qu'utilisateur clé. Consultez
Rôles IAM afin d'accéder aux utilisateurs sous le volet de gauche pour effectuer cette modification.

Configuration de la clé gérée par Amazon S3 pour le stockage des données 
importées Data Wrangler

Par défaut, Data Wrangler utilise des compartiments Amazon S3 qui ont la convention de dénomination 
suivante : sagemaker-region-account number. Par exemple, si votre numéro de compte est
111122223333 et que vous utilisez Studio dans us-east-1, vos jeux de données importés sont stockés 
avec la convention de dénomination suivante : sagemaker-us-east-1-111122223333.

Les instructions suivantes expliquent la façon de configurer une clé gérée par le client pour votre 
compartiment Amazon S3 par défaut.
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1. Pour activer le chiffrement côté serveur et configurer une clé gérée par le client pour votre compartiment 
S3 par défaut, veuillez consulter Utilisation du chiffrement KMS.

2. Après avoir suivi l'étape 1, accédez à AWS KMS dans votre AWS Management Console. Recherchez 
la clé gérée par le client que vous avez sélectionnée à l'étape 1 de l'étape précédente et ajoutez le rôle 
Studio en tant qu'utilisateur clé. Pour ce faire, suivez les instructions dans Autorisation aux utilisateurs 
clés d'utiliser une clé gérée par le client.

Chiffrement des données que vous exportez
Vous pouvez chiffrer les données que vous exportez à l'aide de l'une des méthodes suivantes :

• Si vous spécifiez que votre compartiment Amazon S3 possède un objet, utilisez le chiffrement SSE-KMS.
• Spécification d'une clé AWS KMS pour chiffrer les données que vous exportez depuis Data Wrangler.

Sur la page Export data (Exporter des données), spécifiez une valeur pour AWS KMS key ID or ARN (ARN 
ou ID de clé KMS).

Pour plus d'informations sur l'utilisation des clés AWS KMS, veuillez consulter la page Protection des 
données grâce au chiffrement côté serveur avec les clés AWS KMS stockées dans AWSAWS Key 
Management Service (SSE-KMS).

Utilisation des configurations de cycle de vie dans Data Wrangler
Vous avez peut-être une instance Amazon EC2 configurée pour exécuter des applications Kernel 
Gateway, mais pas l'application Data Wrangler. Les applications Kernel Gateway fournissent un accès 
à l'environnement et aux noyaux que vous utilisez pour exécuter des blocs-notes et des terminaux 
Studio. L'application Data Wrangler est l'application d'interface utilisateur qui exécute Data Wrangler. Les 
instances Amazon EC2 qui ne sont pas des instances Data Wrangler nécessitent une modification de leurs 
configurations de cycle de vie pour exécuter Data Wrangler. Les configurations du cycle de vie sont des 
scripts shell qui automatisent la personnalisation de votre environnement Amazon SageMaker Studio.

Pour en savoir plus sur les configurations du cycle de vie, consultez Utiliser les configurations de cycle de 
vie avec Amazon SageMaker Studio (p. 154).

La configuration du cycle de vie par défaut de votre instance ne prend pas en charge l'utilisation de Data 
Wrangler. Vous pouvez apporter les modifications suivantes à la configuration par défaut pour utiliser Data 
Wrangler avec votre instance.

#!/bin/bash
set -eux
STATUS=$(
python3 -c "import sagemaker_dataprep"
echo $?
)
if [ "$STATUS" -eq 0 ]; then
echo 'Instance is of Type Data Wrangler'
else
echo 'Instance is not of Type Data Wrangler'

# Replace this with the URL of your git repository
export REPOSITORY_URL="https://github.com/aws-samples/sagemaker-studio-lifecycle-config-
examples.git"

git -C /root clone $REPOSTIORY_URL

fi 
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Vous pouvez enregistrer le script sous lifecycle_configuration.sh.

Vous attachez la configuration du cycle de vie à votre domaine ou votre profil d'utilisateur Studio Pour plus 
d'informations sur la création et l'association d'une configuration de cycle de vie, consultez Création et 
association d'une configuration de cycle de vie (p. 154).

Les instructions suivantes vous montrent comment associer une configuration de cycle de vie à un domaine 
ou à un profil d'utilisateur Studio.

Vous pouvez rencontrer des erreurs lorsque vous créez ou associez une configuration de cycle de vie. 
Pour de plus amples informations sur la configuration de cycle de vie S3, Échec de l'appli KernelGateway 
(Passerelle du kernel) (p. 161).

Notes de mise à jour
Data Wrangler est régulièrement mis à jour avec de nouvelles fonctions et correctifs de bogues. Pour 
mettre à niveau la version de Data Wrangler que vous utilisez dans Studio, suivez les instructions de
Arrêter et mettre à jour les applis Studio (p. 168).

Notes de mise à jour

12/10/2022

Nouvelle fonctionnalité :

Vous pouvez désormais réutiliser des flux de données pour différents ensembles de données. Pour plus 
d'informations, consultez Réutilisation de flux de données pour différents jeux de données (p. 871).

05/10/2022

Nouvelle fonctionnalité :

Vous pouvez désormais utiliser l'analyse des composants principaux (PCA) comme transformation. Pour 
plus d'informations, consultez Réduire la dimensionnalité dans un jeu de données (p. 830).

05/10/2022

Nouvelle fonctionnalité :

Vous pouvez désormais adapter les paramètres de votre flux Data Wrangler. Pour plus d'informations, 
consultez Exporter (p. 878).

03/10/2022

Nouvelle fonctionnalité :

Vous pouvez désormais déployer des modèles depuis votre flux Data Wrangler. Pour plus d'informations, 
consultez Entraînement automatique des modèles sur votre flux de données (p. 816).

20/09/2022

Nouvelle fonctionnalité :

Vous pouvez désormais définir des durées de conservation des données dans Athena. Pour plus 
d'informations, consultez Importer des données depuis Athena (p. 758).

09/06/2022

Nouvelle fonctionnalité :
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Vous pouvez désormais utiliser Amazon SageMaker Autopilot pour entraîner un modèle directement à 
partir de votre flux Data Wrangler. Pour plus d'informations, consultez Entraînement automatique des 
modèles sur votre flux de données (p. 816).

06/05/2022

Nouvelle fonctionnalité :

Vous pouvez désormais utiliser des instances m5 et r5 supplémentaires. Pour plus d'informations, 
consultez instances (p. 791).

27/04/2022

Nouvelles fonctionnalités :

• Vous pouvez maintenant obtenir un rapport sur la qualité des données. Pour plus d'informations, 
consultez Obtenir des informations sur les données et la qualité des données (p. 803)

• Vous pouvez désormais effectuer un échantillonnage aléatoire et un échantillonnage stratifié. Pour plus 
d'informations, consultez Echantillonnage (p. 853).

01/04/2022

Nouvelle fonctionnalité :

Vous pouvez désormais utiliser Databricks comme source de données. Pour plus d'informations, 
consultez Importer des données depuis Databricks (JDBC) (p. 765).

02/02/2022

Nouvelles fonctionnalités :

• Vous pouvez désormais exporter à l'aide de nœuds de destination. Pour plus d'informations, consultez
Exporter (p. 878).

• Vous pouvez importer des fichiers JSON et ORC. Pour plus d'informations sur les types de fichiers, 
consultez Importer (p. 753).

• Data Wrangler prend désormais en charge l'utilisation de la transformation SMOTE. Pour plus 
d'informations, consultez Équilibrage des données (p. 823).

• Data Wrangler prend désormais en charge l'encodage des similarités pour les données catégorielles. 
Pour plus d'informations, consultez Encodage des similarités (p. 833).

• Data Wrangler prend désormais en charge l'annulation de l'imbrication des données JSON. Pour plus 
d'informations, consultez Annulation de l'imbrication des données JSON (p. 859).

• Data Wrangler prend désormais en charge l'extension des valeurs d'un tableau dans des colonnes 
distinctes. Pour plus d'informations, consultez Éclatement du tableau (p. 860).

• Data Wrangler permet désormais de contacter l'équipe de service si vous rencontrez des problèmes. 
Pour plus d'informations, consultez Dépannage (p. 907).

• Data Wrangler prend en charge la modification et la suppression d'étapes du flux de données. 
Pour plus d'informations, consultez Suppression d'une étape de votre flux de données (p. 796) et
Modification d'une étape dans votre flux Data Wrangler (p. 800).

• Vous pouvez désormais effectuer des transformations sur plusieurs colonnes. Pour plus d'informations, 
consultez Transformation de données (p. 817).

• Data Wrangler prend désormais en charge les identifications d'allocation des coûts. Pour plus 
d'informations, consultez Utilisation des balises de répartition des coûts.
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16/10/2021

Nouvelle fonctionnalité :

Data Wrangler prend désormais en charge les groupes de travail Athena. Pour plus d'informations, 
consultez Importer des données depuis Athena (p. 758).

06/10/2021

Nouvelle fonctionnalité :

Data Wrangler prend désormais en charge la transformation des données en séries chronologiques. Pour 
plus d'informations, consultez Transformer les séries temporelles (p. 837).

15/07/2021

Nouvelles fonctionnalités :

• Snowflake et Data Wrangler (p. 901) est désormais pris en charge. Vous pouvez utiliser Snowflake 
comme source de données dans Data Wrangler.

• Ajout de la prise en charge du délimiteur de champ personnalisé dans CSV. Maintenant, la virgule, les 
deux-points, le point-virgule, la barre verticale (|) et la tabulation sont pris en charge.

• Vous pouvez désormais exporter les résultats directement vers Amazon S3.
• Ajout de nouveaux analyseurs de multicolinéarité : Facteurs d'inflation de la variance, Analyse en 

composantes principales et Sélection de caractéristiques par lasso.

Améliorations :

• Les graphiques d'analyse ne peuvent plus être emballés avec des étiquettes qui se chevauchent.

Correctifs de bogue :

• L'encodeur à chaud gère la chaîne vide normalement.
• Correction des plantages qui se produisaient lorsqu'un nom de colonne de dataframe contenait des 

points.

26/04/2021

Améliorations :

• Ajout du support pour les tâches de traitement distribuées. Vous pouvez utiliser plusieurs instances 
lors de l'exécution d'une tâche de traitement.

• La tâche de traitement Data Wrangler fusionne désormais automatiquement les petites sorties lorsque 
la taille estimée du résultat est inférieure à 1 gigaoctet.

• Feature Store Notebook : amélioration des performances d'ingestion du Feature Store
• Les tâches de traitement Data Wrangler utilisent désormais la version 1.x comme balise de conteneur 

faisant autorité pour les futures versions.

Correctifs de bogue :

• Correction des problèmes de rendu pour l'histogramme à facettes.
• Correction de l'exportation vers la tâche de traitement pour prendre en charge les colonnes de type 

vectoriel.
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• Correction de l'opérateur Extract using regex pour renvoyer le premier groupe capturé si un ou 

plusieurs existent dans l'expression régulière, ou regex.

08/02/2021

Nouvelles fonctionnalités :

• Les flux Data Wrangler prennent en charge plusieurs instances.
• Mise à jour de l'exportation vers le bloc-notes de tâches Data Wrangler pour utiliser SageMaker 

SDK 2.20.0.
• Mise à jour de l'exportation vers le bloc-notes Pipeline pour utiliser le kit SDK SageMaker 2.20.0.
• Mise à jour de l'exportation vers le bloc-notes Pipeline pour ajouter l'exemple d'entraînement XGBoost 

comme étape facultative.

Améliorations :

• Pour améliorer les performances, l'importation de fichiers CSV contenant plusieurs lignes dans un seul 
champ n'est plus prise en charge.

Correctifs de bogue :

• Correction du problème d'inférence de type dans le modèle rapide.
• Correction du bogue de métrique de biais dans les rapports de biais.
• Correction de la transformation de texte enrichi pour fonctionner avec des colonnes avec des valeurs 

manquantes.
• Correction des visualisations intégrées de l'histogramme et du diagramme de points pour travailler 

avec des jeux de données contenant des colonnes de type tableau.
• La requête Athena s'exécute à nouveau si l'ID d'exécution de la requête a expiré.

Dépannage
Si un problème survient lors de l'utilisation d'Amazon SageMaker Data Wrangler, nous vous 
recommandons d'effectuer les opérations suivantes :

• Si un message d'erreur est renvoyé, lisez-le et résolvez le problème signalé si possible.
• Assurez-vous que le rôle IAM de votre utilisateur Studio dispose des autorisations requises pour 

effectuer l'action. Pour plus d'informations, consultez Sécurité et autorisations (p. 895).
• Si le problème se produit lorsque vous essayez d'importer à partir d'un autre service AWS, tel que 

Amazon Redshift ou Athena, assurez-vous d'avoir configuré les autorisations et les ressources 
nécessaires pour effectuer l'importation des données. Pour plus d'informations, consultez
Importer (p. 753).

• Si le problème persiste, choisissez Get help (Obtenir de l'aide) en haut à droite de l'écran pour contacter 
l'équipe Data Wrangler. Pour plus d'informations, consultez les images suivantes.
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En dernier recours, vous pouvez essayer de redémarrer le noyau sur lequel Data Wrangler est en cours 
d'exécution.

1. Enregistrez et quittez le fichier .flow pour lequel vous souhaitez redémarrer le noyau.
2. Cliquez sur l'icône Running Terminals and Kernels (Terminaux et noyaux en cours d'exécution), 

comme illustré dans l'image suivante.
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3. Cliquez sur l'icône Stop (Arrêter) à droite du fichier .flow pour lequel vous souhaitez mettre fin au 
noyau, comme illustré dans l'image suivante.
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4. Actualisez le navigateur.
5. Ouvrez à nouveau le fichier .flow sur lequel vous travailliez.

Augmenter la limite d'instance Amazon EC2
Le message d'erreur suivant peut s'afficher lorsque vous utilisez Data Wrangler : The following 
instance type is not available: ml.m5.4xlarge. Try selecting a different 
instance below.

Le message peut indiquer que vous devez sélectionner un autre type d'instance, mais il peut également 
indiquer que vous ne disposez pas d'un nombre suffisant d'instances Amazon EC2 pour exécuter 
correctement Data Wrangler sur votre flux de travail. Vous pouvez augmenter le nombre d'instances à 
l'aide de la procédure suivante.

Pour augmenter le nombre d'instances, procédez comme suit.

1. Ouvrez la AWS Management Console.
2. Dans la barre de recherche, spécifiez Services Quotas.
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3. Choisissez Service Quotas.
4. Choisissez AWS services (Services AWS).
5. Dans la barre de recherche, spécifiez Amazon SageMaker.
6. Choisissez Amazon SageMaker.
7. Sous Service Quotas, spécifiez Studio KernelGateway Apps running on ml.m5.4xlarge

instance.

Note

ml.m5.4xlarge est le type d'instance par défaut pour Data Wrangler. Vous pouvez utiliser 
d'autres types d'instances et demander une augmentation de leur quota. Pour plus 
d'informations, consultez instances (p. 791).

8. Sélectionnez les applications Studio KernelGateway exécutées sur une instance ml.m5.4xlarge.
9. Choisissez Request quota increase (Demander une augmentation de quota).
10. Pour Change quota value (Modifier la valeur du quota), spécifiez une valeur supérieure à la valeur 

indiquée dans la zone Applied quota value (Valeur de quota appliquée).
11. Choisissez Request (Demander).

Lorsque votre demande est approuvée, AWS envoie une notification à l'adresse e-mail associée à votre 
compte. Vous pouvez également vérifier l'état de votre demande en choisissant Quota request history
(Historique des demandes de quotas) sur la page Service Quotas. Le Status (Statut) des demandes 
traitées est Closed (Clôturé).

Mettre à jour Data Wrangler
Pour mettre à jour Data Wrangler vers la dernière version, arrêtez d'abord l'application KernelGateway 
correspondante à partir du panneau de configuration Amazon SageMaker Studio. Une fois l'application 
KernelGateway arrêtée, redémarrez-la en ouvrant un flux Data Wrangler nouveau ou existant dans Studio. 
Lorsque vous ouvrez un flux Data Wrangler nouveau ou existant, le noyau qui démarre contient la dernière 
version de Data Wrangler.

Mettre à jour votre instance Studio et Data Wrangler

1. Accédez à votre console SageMaker.
2. Cliquez sur SageMaker, puis sur Studio.
3. Choisissez votre nom d'utilisateur.
4. Sous Apps (Applications), dans la ligne affichant le App name (Nom d'application), cliquez sur Delete 

app (Supprimer l'application) pour celle qui commence par sagemaker-data-wrang, et pour 
l'application JupyterServer.

5. Choisissez Yes, delete app (Oui, supprimer l'appli).
6. Saisissez delete dans la zone de confirmation.
7. Sélectionnez Delete.
8. Ouvrez à nouveau votre instance Studio. Lorsque vous commencez à créer un flux Data Wrangler, 

votre instance utilise désormais la dernière version de Data Wrangler.

Sinon, si vous utilisez une version d'application Data Wrangler qui n'est pas la dernière version et que vous 
avez un flux Data Wrangler existant ouvert, vous êtes invité à mettre à jour la version de votre application 
Data Wrangler dans l'interface utilisateur de Studio. La capture d'écran suivante montre cette invite.

911

https://console.aws.amazon.com/sagemaker


Amazon SageMaker Guide du développeur
Arrêter Data Wrangler

Important

Notez que cela mettra à jour uniquement l'application passerelle du noyau Data Wrangler. Vous 
devez toujours arrêter l'appli JupyterServer dans votre compte d'utilisateur. Pour cela, suivez les 
étapes précédentes.

Vous pouvez également sélectionner Remind me later (Me le rappeler plus tard), auquel cas un bouton
Update (Mettre à jour) apparaîtra dans le coin supérieur droit de l'écran.

Arrêter Data Wrangler
Lorsque vous n'utilisez pas Data Wrangler, il est important d'arrêter l'instance sur laquelle elle s'exécute 
pour éviter d'encourir des frais supplémentaires.

Pour éviter de perdre votre travail, enregistrez votre flux de données avant d'arrêter Data Wrangler. Pour 
enregistrer votre flux de données dans Studio, cliquez sur File (Fichier), puis sur Save Data Wrangler Flow
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(Enregistrer le flux Data Wrangler). Data Wrangler enregistre automatiquement votre flux de données 
toutes les 60 secondes.

Pour arrêter l'instance Data Wrangler dans Studio

1. Dans Studio, cliquez sur l'icône 

( ) Running 
Instances and Kernels (Instances et noyaux en cours d'exécution).

2. Sous RUNNING APPS (Applis en cours d'exécution) se trouve l'appli Sagemaker-
data-wrangler-1.0. Sélectionnez l'icône d'arrêt en regard de cette application 

( ).

Data Wrangler s'exécute sur une instance ml.m5.4xlarge. Cette instance disparaît de RUNNING 
INSTANCES (Instances en cours d'exécution) lorsque vous arrêtez l'appli Data Wrangler.

Après avoir arrêté l'appli Data Wrangler, elle doit redémarrer la prochaine fois que vous ouvrez un fichier de 
flux Data Wrangler. Cette opération peut prendre quelques minutes.

Préparer des données à grande échelle avec les 
blocs-notes Studio

Amazon SageMaker Studio offre aux scientifiques des données, aux ingénieurs en machine learning 
(ML) et aux praticiens généralistes les outils nécessaires pour effectuer des analyses de données et des 

913



Amazon SageMaker Guide du développeur
Préparation des données à l'aide d'Amazon EMR

préparations de données à grande échelle. L'analyse, la transformation et la préparation de grandes 
quantités de données sont des étapes fondamentales de tout flux de travail de science des données et de 
ML. SageMaker Studio intègre Amazon EMR et AWS Glue Interactives Sessions pour gérer vos flux de 
travail interactifs à grande échelle de préparation de données et de machine learning, le tout depuis votre 
bloc-notes Studio.

Amazon EMR est une plateforme de Big Data gérée, dotée de ressources pour vous aider à exécuter des 
tâches de traitement de données distribuées à l'échelle du pétaoctet à l'aide de frameworks d'analyse 
de données open source sur AWS, tels qu'Apache Spark, Apache Hive, Presto, HBase, Flink et Hudi, 
entre autres. Les ingénieurs et scientifiques des données utilisent Amazon EMR pour de nombreux cas 
d'utilisation, notamment pour les analyses du Big Data, les analyses hypothétiques, les analyses en temps 
réel et la préparation des données pour le machine learning. L'intégration de Studio à Amazon EMR vous 
permet de créer, de parcourir, de découvrir et de vous connecter facilement à des clusters EMR sans 
quitter votre bloc-notes Studio. Vous pouvez même surveiller et déboguer vos charges de travail Spark en 
accédant en un clic à l'interface utilisateur Spark depuis le bloc-notes. Vous devez envisager EMR pour 
vos charges de travail de préparation des données si vous souhaitez un contrôle maximal sur les versions 
matérielles et logicielles, les conteneurs et les applications de traitement du Big Data.

AWS Glue Interactive Sessions est un service sans serveur que vous pouvez utiliser pour collecter, 
transformer, nettoyer et préparer des données en vue de leur stockage dans vos lacs de données et vos 
pipelines de données. Glue Interactive Sessions fournit un environnement d'exécution Apache Spark à la 
demande et sans serveur que vous pouvez initialiser en quelques secondes sur une unité de traitement 
des données (DPU) dédiée sans avoir à vous soucier de l'allocation et de la gestion d'une infrastructure 
complexe de clusters de calcul. Après l'initialisation, vous pouvez parcourir rapidement le catalogue 
de données Glue, exécuter des requêtes de grande taille, accéder aux données régies par AWS Lake 
Formation ainsi qu'analyser et préparer les données de manière interactive à l'aide de Spark, directement 
dans votre bloc-notes Studio. Vous pouvez ensuite utiliser les données préparées pour générer, entraîner, 
régler et déployer des modèles à l'aide des outils ML spécialisés au sein de SageMaker Studio. Vous 
devriez envisager d'utiliser Glue Interactive Sessions pour vos charges de travail de préparation des 
données si vous souhaitez un service Spark sans serveur avec un contrôle modéré de la configurabilité et 
de la flexibilité.

Préparation des données à l'aide d'Amazon EMR
Les ingénieurs et scientifiques des données utilisent Apache Spark, Hive et Presto sur Amazon EMR pour 
une préparation rapide des données. Studio intègre Amazon EMR, ce qui vous permet de préparer des 
données interactives à l'échelle du pétaoctet et d'utiliser le machine learning directement dans votre bloc-
notes Studio. Au sein de votre bloc-notes, vous pouvez parcourir et découvrir visuellement Amazon EMR, 
et vous y connecter. Une fois connecté, vous pouvez explorer, visualiser et préparer de manière interactive 
des données à l'échelle du pétaoctet pour le machine learning (ML) en utilisant Apache Spark, Hive et 
Presto. Amazon EMR peut traiter vos tâches ETL, exécuter l'entraînement de modèle à grande échelle, 
effectuer des analyses et gérer les rapports, entre autres fonctionnalités.

Pour obtenir des instructions permettant de vous connecter à un cluster Amazon EMR à partir de 
SageMaker Studio, consultez Création et gestion des clusters Amazon EMR à partir de SageMaker Studio 
pour exécuter des charges de travail Spark et ML interactives (langue française non garantie).

Prérequis

• Vous aurez besoin d'un accès à SageMaker Studio configuré pour utiliser le mode Amazon Virtual 
Private Cloud (Amazon VPC).
• Pour se connecter à Amazon EMR, Studio doit être configuré en mode Amazon VPC uniquement. 

Pour plus d'informations, consultez Connexion des blocs-notes SageMaker Studio aux ressources d'un 
Amazon VPC. Pour plus d'informations sur l'intégration, consultez Intégration au domaine SageMaker.

• Tous les sous-réseaux utilisés par SageMaker Studio doivent être des sous-réseaux privés.
• Si vous utilisez l'utilitaire sm-analytics pour configurer le noyau SparkMagic, suivez l'un de ces deux 

prérequis :
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• Assurez-vous que le point de terminaison de l'interface Amazon VPC est attaché à tous les sous-
réseaux utilisés par SageMaker Studio.

• Assurez-vous que tous les sous-réseaux utilisés par SageMaker Studio sont acheminés pour utiliser 
une passerelle NAT. Pour plus d'informations, veuillez consulter Passerelles NAT.

• Si l'un des points suivants s'applique à vous, vous devez avoir installé Spark et Livy lorsque vous utilisez 
Amazon EMR.
• Votre cluster Amazon EMR se trouve dans le même Amazon VPC que Studio.
• Votre cluster se trouve dans un Amazon VPC connecté à Amazon VPC dans Studio.

• Les groupes de sécurité d'Amazon SageMaker Studio et d'Amazon EMR doivent autoriser l'accès 
réciproque.

• Votre groupe de sécurité Amazon EMR doit ouvrir le port 8998, afin qu'Amazon SageMaker Studio 
puisse communiquer avec le cluster Spark via Livy. Pour plus d'informations sur la configuration du 
groupe de sécurité, veuillez consulter Build Amazon SageMaker Notebooks Backed by Spark in Amazon 
EMR.

• Pour vous connecter à un cluster Amazon EMR depuis Studio, vous devez d'abord accéder à 
SageMaker Studio. Si vous n'avez pas configuré SageMaker Studio, suivez le Guide de démarrage.

• Si vous avez créé un domaine lors de la configuration de Studio, la découverte d'un cluster Amazon EMR 
à partir de Studio devrait être disponible pour vous.
• Si vous réutilisez un domaine existant, vous devez mettre à jour Studio et les applications Studio. 

Pour obtenir des instructions détaillées, consultez Mettre à jour Studio et Mettre à jour les applications 
Studio.

• SageMaker Studio intègre la prise en charge de la connexion aux clusters EMR dans les images et les 
noyaux suivants :
• Images : Data Science, Data Science 2.0, SparkMagic, SparkAnalytics 1.0, PyTorch 1.8, 

TensorFlow 2.6
• Noyau : noyaux PySpark et Spark pour l'image SparkMagic, Python 3 (IPython) pour les images Data 

Science, Data Science 2.0, PyTorch 1.8, TensorFlow 2.6.
• Si vous souhaitez vous connecter à des clusters EMR à l'aide d'une autre image intégrée ou de votre 

propre image, suivez les instructions fournies dans Apporter votre propre image (p. 915).

Apporter votre propre image
Si vous souhaitez apporter votre propre image, installez d'abord les dépendances suivantes sur votre 
noyau. La liste suivante montre les commandes pip avec le nom de la bibliothèque que vous allez 
installer.

pip install sparkmagic
pip install sagemaker-studio-sparkmagic-lib
pip install sagemaker-studio-analytics-extension       

Vous pouvez mettre à jour manuellement les bibliothèques de la liste précédente, s'il ne s'agit pas de la 
dernière version.

Si vous souhaitez vous connecter à Amazon EMR avec l'authentification Kerberos, vous devez installer 
le client kinit. Selon votre système d'exploitation, la commande d'installation du client kinit peut varier. 
Pour apporter une image Ubuntu (basée sur Debian), utilisez la commande apt-get install -y -qq 
krb5-user.

Rubriques
• Découvrir les clusters Amazon EMR de Studio (p. 916)
• Connexion à un cluster Amazon EMR depuis Studio (p. 918)
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• Résoudre et contrôler les problèmes des charges de travail dans Amazon EMR (p. 929)
• Gérer les clusters Amazon EMR à partir de Studio (p. 930)
• Autorisations nécessaires (p. 946)

Découvrir les clusters Amazon EMR de Studio
Depuis Studio, les scientifiques et les ingénieurs de données peuvent facilement découvrir les clusters 
Amazon EMR, les gérer et s'y connecter. Vos clusters Amazon EMR peuvent être dans le même compte 
AWS que SageMaker Studio ou dans un autre compte AWS. Cette section explique comment découvrir 
un cluster Amazon EMR qui existe dans le même compte que SageMaker Studio. Pour plus d'informations 
sur la découverte des clusters Amazon EMR dans un autre compte AWS, consultez Découvrir les clusters 
Amazon EMR entre comptes (p. 918).

Avant de pouvoir activer la fonctionnalité de découverte, vous devez ajouter une politique requise à 
votre rôle d'exécution Studio. Après avoir ajouté cette politique, vous pouvez vous connecter à un cluster 
Amazon EMR dans Studio.

Pour ajouter la politique requise à votre rôle d'exécution Studio

1. Ouvrez la console IAM.
2. Sélectionnez Roles (Rôles) dans le panneau de gauche.
3. Recherchez le rôle d'exécution Studio que vous utiliserez et sélectionnez-le.
4. Sous Permissions (Autorisations), sélectionnez Attach policies (Attacher des politiques).
5. Sélectionnez Create Policy (Créer une politique).
6. Sélectionnez JSON.
7. Copiez-collez ce contenu dans la politique suivante. Pour plus d'informations sur les autorisations 

requises, consultez Autorisations nécessaires (p. 946).

{ 
    "Statement": 
    [ 
        { 
            "Action": 
            [ 
                "elasticmapreduce:DescribeCluster", 
                "elasticmapreduce:ListInstanceGroups" 
            ], 
            "Effect": "Allow", 
            "Resource": 
            [ 
                "arn:aws:elasticmapreduce:*:*:cluster/*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Action": 
            [ 
                "elasticmapreduce:ListClusters" 
            ], 
            "Effect": "Allow", 
            "Resource": "*" 
        } 
    ], 
    "Version": "2012-10-17"
}

8. Sélectionnez Next: Tags (Suivant : Balises).
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9. Ensuite, cliquez sur Next: Review (Suivant : Vérification).
10. Saisissez un Name (Nom), une Description (Description), puis sélectionnez Create policy (Créer une 

politique).

11. Vous pouvez maintenant vous connecter à Studio. S'il s'agit de votre première connexion, suivez les 
instructions de la section Connexion à Studio.

917

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/notebooks-get-started.html#notebooks-get-started-log-in


Amazon SageMaker Guide du développeur
Préparation des données à l'aide d'Amazon EMR

Découvrir les clusters Amazon EMR entre comptes

Si vous souhaitez découvrir des clusters Amazon EMR dans un autre compte AWS que celui dans lequel 
se trouve SageMaker Studio, vous devez spécifier l'ARN du rôle IAM dans le compte distant. Cet ARN 
de rôle IAM est supposé répertorier et décrire les clusters Amazon EMR. Spécifiez ce rôle distant dans 
un fichier nommé emr-discovery-iam-role-arns-DO_NOT_DELETE.json, et dans un répertoire 
nommé .cross-account-configuration-DO_NOT_DELETE. Vous le trouverez dans votre répertoire 
personnel, situé dans le volume de stockage Amazon EFS utilisé par SageMaker Studio. Vous pouvez 
automatiser ce processus à l'aide de scripts de configuration du cycle de vie (LCC). Vous pouvez attacher 
la LCC à votre domaine Studio ou à votre profil utilisateur. Vous avez la possibilité de configurer votre script 
LCC pour qu'il s'exécute par défaut au démarrage de votre serveur Jupyter.

Le script LCC que vous utilisez doit être une configuration JupyterServer. Pour plus d'informations 
sur la création et l'utilisation de votre script LCC et sur la manière de l'attacher au niveau Domain et
UserProfile, consultez Utiliser les configurations de cycle de vie avec Studio. Pour plus d'informations 
sur les autorisations requises, consultez Autorisations nécessaires (p. 946).

1. Voici un exemple de script LCC que vous pouvez utiliser. Pour modifier le script, remplissez-le avec les 
détails suivants. Assurez-vous de remplacer ASSUMABLE-ROLE et 123456789012 par votre nom de 
rôle et votre ID de compte, respectivement. Les combinaisons de nom de rôle et d'ID de compte sont 
soumises à une certaine limite.

# This script creates the file that informs SageMaker Studio that the role 
 "arn:aws:iam::123456789012:role/ASSUMABLE-ROLE" in remote account "123456789012" must 
 be assumed to list and describe EMR clusters in the remote account.

#!/bin/bash

set -eux

FILE_DIRECTORY="/home/sagemaker-user/.cross-account-configuration-DO_NOT_DELETE"
FILE_NAME="emr-discovery-iam-role-arns-DO_NOT_DELETE.json"
FILE="$FILE_DIRECTORY/$FILE_NAME"

mkdir -p $FILE_DIRECTORY

cat > "$FILE" <<- "EOF"
{ 
  "123456789012": "arn:aws:iam::123456789012:role/ASSUMABLE-ROLE"
}
EOF

Connexion à un cluster Amazon EMR depuis Studio
Ce guide explique comment vous connecter à un cluster Amazon EMR depuis SageMaker Studio avec le 
noyau PySpark sélectionné.

Pour connecter le cluster Amazon EMR avec le kernel PySpark sélectionné

1. Après vous être connecté à Studio, si vous disposez d'une instance de bloc-notes Studio existante, 
ouvrez-la. Sinon, pour créer une nouvelle instance de bloc-notes, sélectionnez File (Fichier), puis 
sélectionnez New (Nouveau).

2. Après avoir ouvert une instance de bloc-notes Studio, choisissez un noyau et une instance.

Note

Seul un sous-ensemble de noyaux peut se connecter à un cluster Amazon EMR. Les images 
prises en charge sont Data Science et SparkMagic. Les noyaux pris en charge sont PySpark 
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de l'image SparkMagic et Python3 (IPython) de l'image Data Science. Studio prend en charge 
les noyaux PySpark et Scala.

Pour changer de noyau, sélectionnez en haut à droite de l'interface utilisateur le noyau actuellement 
sélectionné où apparaît une fenêtre contextuelle. Sélectionnez ensuite un noyau de votre choix dans 
le menu déroulant du noyau. Enfin, sélectionnez le bouton Select (Sélectionner) pour apporter vos 
modifications.
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3. Après avoir sélectionné le noyau de votre choix, sélectionnez Cluster.
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4. Un écran d'interface utilisateur Connect to cluster (Se connecter au cluster) s'affiche. Choisissez un 
cluster et sélectionnez Connect (Se connecter). Tous les clusters Amazon EMR ne peuvent pas être 
connectés à Studio. Pour plus d'informations, consultez Perform interactive data processing using 
Spark in Studio Notebooks.

Lorsque vous vous connectez à un cluster, il ajoute un bloc de code à une cellule active pour établir la 
connexion.
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5. Si le cluster auquel vous vous connectez n'utilise pas de connexion Kerberos ou LDAP (Lightweight 
Directory Access Protocol), vous serez invité à sélectionner le type d'informations d'identification. Vous 
pouvez sélectionner HTTP basic authentication (Authentification de base HTTP) ou No credential (Pas 
d'information d'identification).
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6. Une cellule active se remplit. Celle-ci contient les informations de connexion dont vous avez besoin 
pour vous connecter au cluster Amazon EMR que vous avez sélectionné.

• Lorsque le type d'authentification est Kerberos et l'authentification de base HTTP, un widget est créé 
dans une cellule active pour vous permettre de fournir votre Username (Nom d'utilisateur) et votre
Password (Mot de passe).

• Si le cluster auquel vous vous connectez n'utilise pas Kerberos ou LDAP et que vous avez 
sélectionné No credentials, vous vous connecterez automatiquement à un cluster Amazon 
EMR.

7. Cette étape est facultative. Si vous souhaitez modifier le cluster Amazon EMR auquel le bloc-notes 
Studio est connecté, sélectionnez Cluster en haut à droite de votre bloc-notes. Après avoir sélectionné
Cluster, parcourez la liste des clusters et sélectionnez un autre cluster.

Pour plus d'informations sur les autorisations requises, consultez Autorisations nécessaires (p. 946).

Connecter les clusters Amazon EMR entre comptes

Si vous avez configuré la découverte et la connectivité entre comptes, lorsque vous sélectionnez Cluster), 
tous les clusters des comptes Studio et distants s'affichent. Une fois que vous avez sélectionné Connect
(Se connecter), Studio lance et établit une connexion au cluster Amazon EMR dans le compte distant. La 
capture d'écran suivante montre cette connexion.
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Résoudre et contrôler les problèmes des charges de travail dans 
Amazon EMR
Les sections suivantes donnent des instructions pour accéder à l'interface utilisateur Spark à partir des 
blocs-notes SageMaker Studio. L'interface utilisateur Spark vous permet de contrôler et de déboguer vos 
tâches Spark soumises pour s'exécuter sur Amazon EMR à partir de blocs-notes Studio. Le tunneling SSH 
et les URL présignées sont deux manières d'accéder à l'interface utilisateur Spark.

Configurer le tunneling SSH pour l'accès à l'interface utilisateur Spark

Pour configurer le tunneling SSH pour accéder à l'interface utilisateur Spark, suivez l'une des deux options 
de cette section. Notez que la capture d'écran de l'étape 6b de Connexion à un cluster Amazon EMR 
depuis Studio (p. 918) montre des liens sous l'interface utilisateur Spark et le journal du pilote. Ces liens 
ne s'activeront qu'une fois que vous aurez terminé la configuration du tunnel SSH.

Options de configuration du tunnel SSH :

• Option 1 : Configuration d'un tunnel SSH vers le nœud maître à l'aide du réacheminement de port local
• Option 2, partie 1 : Configuration d'un tunnel SSH vers le nœud maître à l'aide du réacheminement de 

port dynamique
• Option 2, partie 2 : Configuration des paramètres de proxy pour afficher les sites web hébergés sur le 

nœud maître

Pour plus d'informations sur l'affichage des interfaces web hébergées sur les clusters Amazon EMR, 
consultez Afficher les interfaces Web hébergées sur des clusters Amazon EMR. Vous pouvez également 
visiter votre console Amazon EMR pour accéder à l'interface utilisateur Spark.

Note

Vous pouvez configurer un tunnel SSH même si les URL présignées ne sont pas disponibles pour 
vous.

URL présignées

Pour créer des URL en un clic qui peuvent accéder à l'interface utilisateur Spark sur Amazon EMR à partir 
des blocs-notes SageMaker Studio, vous devez activer les autorisations IAM suivantes. Choisissez l'option 
qui s'applique à votre cas :

• Pour les clusters Amazon EMR qui se trouvent dans le même compte que le bloc-notes SageMaker 
Studio : ajoutez les autorisations suivantes au rôle d'exécution IAM de SageMaker Studio.

• Pour les clusters Amazon EMR qui se trouvent dans un autre compte (pas un bloc-notes SageMaker 
Studio) : ajoutez les autorisations suivantes au rôle entre comptes que vous avez créé pour Découvrir les 
clusters Amazon EMR de Studio (p. 916).

Note

Vous pouvez accéder aux URL présignées depuis la console dans les régions suivantes :

• Région US East (N. Virginia)
• Région US West (N. California)
• Région Canada (Centre)
• Région Europe (Francfort)
• Région Europe (Stockholm)
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• Région Europe (Ireland)
• Région Europe (Londres)
• Région Europe (Paris)
• Région Asia Pacific (Tokyo)
• Région Asia Pacific (Seoul)
• Région Asia Pacific (Sydney)
• Région Asia Pacific (Mumbai)
• Région Asia Pacific (Singapore)
• Amérique du Sud (São Paulo)

La politique suivante donne accès aux URL présignées pour votre rôle d'exécution.

{ 
            "Sid": "AllowPresignedUrl", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "elasticmapreduce:DescribeCluster", 
                "elasticmapreduce:ListInstanceGroups", 
                "elasticmapreduce:CreatePersistentAppUI", 
                "elasticmapreduce:DescribePersistentAppUI", 
                "elasticmapreduce:GetPersistentAppUIPresignedURL", 
                "elasticmapreduce:GetOnClusterAppUIPresignedURL" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:elasticmapreduce:<region>:<account-id>:cluster/*" 
            ]
}

Pour plus d'informations sur les autorisations requises, consultez Autorisations nécessaires (p. 946).

Gérer les clusters Amazon EMR à partir de Studio
Les administrateurs peuvent utiliser AWS Service Catalog pour définir des modèles. Ces modèles 
vous permettent de créer des clusters Amazon EMR et de les rendre disponibles pour les utilisateurs 
sélectionnés. À l'aide d'AWS Service Catalog, les administrateurs peuvent contrôler entièrement 
l'organisation, la sécurité et les réseaux dans les clusters Amazon EMR. Les administrateurs peuvent 
afficher, sélectionner et personnaliser des modèles pour leurs charges de travail spécifiques. S'ils le 
souhaitent, les administrateurs peuvent limiter l'exposition aux paramètres de configuration sélectionnés, 
par exemple, uniquement à des employés de données spécifiques. Les administrateurs peuvent créer des 
clusters Amazon EMR à la demande dans SageMaker Studio. Pour ce faire, il n'est pas nécessaire de 
paramétrer manuellement des configurations complexes. Les utilisateurs peuvent également résilier les 
clusters Amazon EMR après utilisation, directement depuis SageMaker Studio.

Les rubriques de ce guide fournissent plus de détails sur la configuration et l'utilisation de modèles AWS 
Service Catalog, ainsi que sur la création et la résiliation de clusters Amazon EMR.

Rubriques
• Configuration de produits AWS Service Catalog (p. 930)
• Allouer des clusters Amazon EMR à partir de Studio (p. 934)

Configuration de produits AWS Service Catalog

Dans ce guide, vous obtenez des paramètres pour configurer les produits AWS Service Catalog afin que 
vous puissiez découvrir les modèles CloudFormation (CFN). Les modèles CFN sont utilisés pour créer et 
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gérer des clusters Amazon EMR. Le produit AWS Service Catalog peut s'associer à un portefeuille AWS 
Service Catalog partagé avec l'entité IAM du rôle d'exécution Studio.

Pour activer la gestion de cluster Amazon EMR à partir de Studio, vous avez besoin d'un modèle 
CloudFormation (CFN) avec les détails du cluster Amazon EMR et des paramètres configurables. Pour 
plus d'informations sur l'utilisation de CloudFormation, consultez Démarrer avec CloudFormation. Pour plus 
d'informations sur les produits AWS Service Catalog, consultez Étape 4 : créer un produit AWS Service 
Catalog.

Le produit AWS Service Catalog avec la ressource Amazon EMR doit avoir les balises suivantes :

sagemaker:studio-visibility:emr true

Les modèles CFN du produit AWS Service Catalog doivent avoir les paramètres de pile obligatoires 
suivants :

SageMakerProjectName:
Type: String
Description: Name of the project

SageMakerProjectId:
Type: String
Description: Service generated Id of the project.

Pour plus d'informations sur la création de portefeuilles et de produits AWS Service Catalog, consultez
Étape 3 : créer un portefeuille AWS Service Catalog et ses sections suivantes.

Paramètres de modèle facultatifs

Lors de la création de modèles Amazon EMR à partir de SageMaker Studio, vous pouvez inclure des 
options supplémentaires dans la section des paramètres de votre modèle. Cette section permet aux 
utilisateurs de saisir ou de sélectionner des valeurs personnalisées pour un cluster. Les exemples de 
paramètres suivants définissent des paramètres d'entrée supplémentaires que vous pouvez utiliser lors de 
la création d'un modèle Amazon EMR à partir de Studio.

"Parameters": { 
    "EmrClusterName": { 
      "Type": "String", 
      "Description": "EMR cluster Name." 
    }, 
    "MasterInstanceType": { 
      "Type": "String", 
      "Description": "Instance type of the EMR master node.", 
      "Default": "m5.xlarge", 
      "AllowedValues": [ 
        "m5.xlarge", 
        "m5.2xlarge", 
        "m5.4xlarge" 
      ] 
    }, 
    "CoreInstanceType": { 
      "Type": "String", 
      "Description": "Instance type of the EMR core nodes.", 
      "Default": "m5.xlarge", 
      "AllowedValues": [ 
        "m5.xlarge", 
        "m5.2xlarge", 
        "m5.4xlarge", 
        "m3.medium", 
        "m3.large", 
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        "m3.xlarge", 
        "m3.2xlarge" 
      ] 
    }, 
    "CoreInstanceCount": { 
      "Type": "String", 
      "Description": "Number of core instances in the EMR cluster.", 
      "Default": "2", 
      "AllowedValues": [ 
        "2", 
        "5", 
        "10" 
      ] 
    }, 
    "EmrReleaseVersion": { 
      "Type": "String", 
      "Description": "The release version of EMR to launch.", 
      "Default": "emr-5.33.1", 
      "AllowedValues": [ 
        "emr-5.33.1", 
        "emr-6.4.0" 
      ] 
    } 
  }

L'image suivante montre à quoi ressemble l'interface utilisateur de Studio lorsque vous créez un cluster 
Amazon EMR à partir de Studio.
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Allouer des clusters Amazon EMR à partir de Studio

Cette section fournit des instructions guidées avec des captures d'écran de Studio qui montrent comment 
créer un cluster, afficher une liste des clusters disponibles et résilier un cluster.

Si vous avez configuré la découverte entre comptes, vous verrez une liste consolidée des clusters dans 
Studio et dans le compte distant.

Pour commencer, ajoutez les autorisations suivantes au rôle d'exécution IAM qui accédera à Studio. Pour 
plus d'informations sur les autorisations requises, consultez Autorisations nécessaires (p. 946).

{ 
            "Sid": "AllowSagemakerProjectManagement", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreateProject", 
                "sagemaker:DeleteProject" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:sagemaker:<region>:<account-id>:project/*"
}

Après avoir ajouté les autorisations précédentes, vous pouvez vous connecter à Studio. Si vous disposez 
d'une instance de bloc-notes Studio existante, vous pouvez l'ouvrir. Sinon, pour créer une nouvelle instance 
de bloc-notes, sélectionnez File (Fichier), puis New (Nouveau).

• Pour ouvrir la page de gestion des clusters, sélectionnez Clusters dans le panneau de gauche.
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La capture d'écran suivante montre la page de gestion du cluster. À partir de là, vous pouvez créer et 
gérer vos clusters Amazon EMR.
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Un cluster peut avoir des statuts différents. Pour filtrer les clusters par statut, sélectionnez l'icône de 
flèche déroulante. Un cluster ne peut avoir qu'un seul état à la fois.

Les options de statut sont les suivantes : Starting (Démarrage), Bootstrapping (Action d'amorçage), 
Running/Walking (En cours d'exécution/En marche), Terminating (Arrêt en cours), Terminated (Résilié) 
et Terminated with error (Résilié avec erreur). La capture d'écran suivante montre les options de statut 
du cluster dans la liste déroulante des statuts.
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La procédure suivante montre comment créer un cluster à l'aide d'un modèle de Studio.

Pour créer un cluster à partir d'un modèle :

1. Accédez à la page de gestion des clusters en sélectionnant les Clusters dans le panneau de gauche. 
Sélectionnez ensuite Create cluster (Créer un cluster).
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2. Saisissez votre ID de sous-réseau SageMaker Studio, le nom du cluster Amazon EMR, l'ID Amazon 
VPC et l'ID du groupe de sécurité SageMaker Studio.
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3. Après avoir saisi les informations de l'étape précédente, sélectionnez Create cluster (Créer un cluster).

La procédure suivante montre comment résilier un cluster.

Pour résilier un cluster

1. Accédez à la page de gestion des clusters en sélectionnant les Clusters dans le panneau de gauche.

Sélectionnez le cluster que vous souhaitez résilier, puis choisissez Terminate (Résilier) en regard de
Create cluster (Créer un cluster) dans l'interface utilisateur.

2. Une fenêtre apparaît indiquant que tout travail ou donnée en attente sur votre cluster sera perdu après 
la résiliation et que la résiliation est irréversible. Sélectionnez Terminate (Résilier).
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Autorisations nécessaires
Ce guide vous montre comment appliquer un exemple de politique IAM à votre rôle d'exécution. Les 
exemples de ce guide vous fournissent diverses autorisations et capacités de surveillance. À la fin de ce 
guide, vous trouverez un rôle de politique IAM complet qui inclut toutes les autorisations requises. Ces 
autorisations fournissent un accès aux clusters Amazon EMR depuis Studio et permettent la découverte 
des clusters depuis Studio (pour les URL présignées). Accédez à la console IAM pour ajouter la politique à 
votre rôle.

Pour découvrir les clusters Amazon EMR et vous connecter à eux à partir de Studio, assurez-vous que 
votre rôle d'exécution dispose des autorisations suivantes :

{ 
            "Sid": "AllowClusterDetailsDiscovery", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "elasticmapreduce:DescribeCluster", 
                "elasticmapreduce:ListInstanceGroups" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:elasticmapreduce:<region>:<account-id>:cluster/*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Sid": "AllowClusterDiscovery", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "elasticmapreduce:ListClusters" 
            ], 
            "Resource": "*"
}

Pour améliorer les capacités de surveillance, attachez les autorisations suivantes à votre rôle d'exécution 
Studio :

{ 
            "Sid": "AllowPresignedUrl", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "elasticmapreduce:DescribeCluster", 
                "elasticmapreduce:ListInstanceGroups", 
                "elasticmapreduce:CreatePersistentAppUI", 
                "elasticmapreduce:DescribePersistentAppUI", 
                "elasticmapreduce:GetPersistentAppUIPresignedURL", 
                "elasticmapreduce:GetOnClusterAppUIPresignedURL" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:elasticmapreduce:<region>:<account-id>:cluster/*" 
            ]
}

Pour permettre aux utilisateurs de créer des clusters Amazon EMR, ajoutez l'autorisation suivante à votre 
rôle d'exécution Studio :

{ 
            "Sid": "AllowSagemakerProjectManagement", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreateProject", 
                "sagemaker:DeleteProject" 
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            ], 
            "Resource": "arn:aws:sagemaker:<region>:<account-id>:project/*"
}

Si vous avez fourni à Studio un rôle de découverte et de connectivité entre comptes, le rôle du compte non-
Studio doit autoriser les autorisations « endosser le rôle » pour le rôle d'exécution de Studio. Cela peut être 
fait en attachant les autorisations suivantes à votre rôle d'exécution Studio :

Note

Pour tous les cas d'utilisation entre comptes, le rôle d'exécution Studio doit posséder l'autorisation
sts:AssumeRole ajoutée pour permettre à Studio d'assumer un rôle dans le compte distant.

{  
            "Sid": "AllowRoleAssumptionForCrossAccountDiscovery",  
            "Effect": "Allow",  
            "Action": "sts:AssumeRole",  
            "Resource": ["arn:aws:iam::<cross-account>:role/<studio-execution-role>" ]
}

Pour permettre la découverte des modèles Amazon EMR, attachez les autorisations suivantes à votre rôle 
d'exécution Studio :

{ 
            "Sid": "AllowEMRTemplateDiscovery", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
              "servicecatalog:SearchProducts" 
            ], 
            "Resource": "*"
}

Voici un exemple complet de politique IAM qui inclut toutes les autorisations précédentes de ce guide :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "AllowPresignedUrl", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "elasticmapreduce:DescribeCluster", 
                "elasticmapreduce:ListInstanceGroups", 
                "elasticmapreduce:CreatePersistentAppUI", 
                "elasticmapreduce:DescribePersistentAppUI", 
                "elasticmapreduce:GetPersistentAppUIPresignedURL", 
                "elasticmapreduce:GetOnClusterAppUIPresignedURL" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:elasticmapreduce:<region>:<account-id>:cluster/*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Sid": "AllowClusterDetailsDiscovery", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "elasticmapreduce:DescribeCluster", 
                "elasticmapreduce:ListInstanceGroups" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:elasticmapreduce:<region>:<account-id>:cluster/*" 
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            ] 
        }, 
        { 
            "Sid": "AllowClusterDiscovery", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "elasticmapreduce:ListClusters" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Sid": "AllowSagemakerProjectManagement", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreateProject", 
                "sagemaker:DeleteProject" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:sagemaker:<region>:<account-id>:project/*" 
        }, 
        {  
            "Sid": "AllowRoleAssumptionForCrossAccountDiscovery",  
            "Effect": "Allow",  
            "Action": "sts:AssumeRole",  
            "Resource": ["arn:aws:iam::<cross-account>:role/<studio-execution-role>" ] 
        }, 
        { 
            "Sid": "AllowEMRTemplateDiscovery", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
              "servicecatalog:SearchProducts" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}

Préparation des données à l'aide d'AWS Glue 
Interactive Sessions
AWS Glue Interactive Sessions est un service sans serveur qui vous fournit les outils requis pour collecter, 
transformer, nettoyer et préparer les données qui rempliront vos lacs de données et vos pipelines de 
données. Glue Interactive Sessions fournit un environnement d'exécution Apache Spark à la demande et 
sans serveur que les ingénieurs et scientifiques des données peuvent utiliser pour créer, tester et exécuter 
rapidement des applications de préparation et d'analyse des données.

Démarrer une session interactive Glue à partir d'un bloc-notes SageMaker Studio est simple. Lorsque vous 
créez votre bloc-notes Studio, choisissez le noyau Glue Spark ou Glue PySpark intégré et commencez 
à coder dans votre session Spark interactive et sans serveur en quelques secondes. Vous n'avez pas 
à vous soucier de l'allocation ni de la gestion de l'infrastructure complexe de clusters de calcul. Après 
l'initialisation, vous pouvez parcourir rapidement le catalogue de données Glue, exécuter des requêtes 
de grande taille ainsi qu'analyser et préparer les données de manière interactive à l'aide de Spark, tout 
cela directement dans votre bloc-notes Studio. Vous pouvez ensuite utiliser les données préparées pour 
générer, entraîner, régler et déployer des modèles à l'aide des outils ML spécialisés au sein de SageMaker 
Studio.

Avant de commencer votre session interactive AWS Glue dans SageMaker Studio, vous devez définir 
les rôles et politiques appropriés. Vous pouvez également avoir besoin d'accéder à des ressources 
supplémentaires, telles qu'Amazon S3, qui peuvent nécessiter des politiques supplémentaires. Pour plus 
d'informations sur les politiques IAM requises et supplémentaires, consultez Autorisations pour Glue 
Interactive Sessions dans SageMaker Studio (p. 949).
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SageMaker Studio fournit une configuration par défaut pour votre session interactive AWS Glue, mais 
vous pouvez utiliser le catalogue Glue complet des commandes magiques Jupyter pour personnaliser 
davantage votre environnement. Pour plus d'informations sur les commandes magiques Jupyter par défaut 
et supplémentaires que vous pouvez utiliser dans votre session interactive Glue, consultez Configuration 
de votre session interactive Glue dans SageMaker Studio (p. 951).

Les images et noyaux pris en charge pour la connexion à une session interactive Glue sont les suivants :

• Images : SparkAnalytics 1.0
• Noyau : PySpark et Spark

Prérequis :

L'image SparkAnalytics que vous sélectionnez pour lancer votre session Glue dans Studio est une 
combinaison de deux frameworks : le framework SparkMagic (utilisé avec Amazon EMR) et AWS Glue. 
Pour cette raison, les conditions préalables des deux frameworks s'appliquent. Toutefois, vous n'avez pas 
à configurer le cluster EMR si vous envisagez uniquement d'utiliser Glue Interactive Sessions. Avant de 
commencer votre première session interactive Glue dans Studio, procédez comme suit :

• Remplissez les conditions préalables requises pour utiliser l'image SparkMagic. Pour obtenir la liste des 
conditions préalables, consultez la section Conditions préalables dans Préparer des données à grande 
échelle avec les blocs-notes Studio.

• Créez un rôle d'exécution avec des autorisations pour AWS Glue et SageMaker Studio. Ajoutez les 
politiques gérées SageMakerFullAccess et AwsGlueSessionUserRestrictedServiceRole, 
et créez une politique personnalisée qui inclut les autorisations sts:GetCallerIdentity,
iam:GetRole et IAM:Passrole. Pour obtenir des instructions permettant de créer les autorisations 
nécessaires, consultez Autorisations pour Glue Interactive Sessions dans SageMaker Studio (p. 949).

• Créez un domaine SageMaker avec le rôle d'exécution que vous avez créé. Pour obtenir des instructions 
permettant de créer un domaine, consultez Intégration à Amazon SageMaker Domain à l'aide 
d'IAM (p. 44).

Bien démarrer avec AWS Glue Interactive Sessions
Ce guide vous explique comment configurer les autorisations nécessaires, lancer votre première session 
interactive Glue dans Studio et gérer votre environnement avec les commandes magiques Jupyter.

Autorisations pour Glue Interactive Sessions dans SageMaker Studio
Ce guide vous explique comment obtenir les autorisations requises pour utiliser Glue Interactive Sessions 
dans Studio. Vous allez attacher deux politiques gérées, puis créer et attacher une politique personnalisée, 
et, pour finir, modifier la relation d'approbation.

Pour ajouter les politiques gérées à votre rôle d'exécution

1. Ouvrez la console IAM.
2. Sélectionnez Roles (Rôles) dans le panneau de gauche.
3. Recherchez le rôle d'exécution Studio que vous allez utiliser et choisissez le nom du rôle pour accéder 

à la page récapitulative du rôle.
4. Sous l'onglet Permissions (Autorisations), sélectionnez Attach policies (Attacher des politiques) dans le 

menu déroulant Add Permissions (Ajouter des autorisations).
5. Cochez la case à côté des politiques gérées AmazonSageMakerFullAccess et

AwsGlueSessionUserRestrictedServiceRole.
6. Sélectionnez Attach Policies (Attacher des politiques).

La page récapitulative affiche les politiques gérées que vous venez d'ajouter.
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Pour créer la politique personnalisée et l'attacher à votre rôle d'exécution

1. Sélectionnez Create inline policy (Créer une politique en ligne) dans le menu déroulant Add 
Permissions (Ajouter des autorisations).

2. Sélectionnez l'onglet JSON.
3. Copiez-collez ce contenu dans la politique suivante.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "unique_statement_id", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
  "iam:GetRole", 
                "iam:PassRole", 
                "sts:GetCallerIdentity" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}

4. Choisissez Review policy (Examiner une politique).
5. Entrez un nom et choisissez Create policy (Créer une politique).

La page récapitulative affiche la politique personnalisée que vous venez d'ajouter.

Pour modifier la relation d'approbation

1. Sélectionnez l'onglet Trust Relationships (Relations d'approbation).
2. Choisissez Edit trust policy (Modifier la politique d'approbation).
3. Copiez-collez ce contenu dans la politique suivante.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Principal": { 
                "Service": [ 
                    "glue.amazonaws.com", 
                    "sagemaker.amazonaws.com" 
                ] 
            }, 
            "Action": "sts:AssumeRole" 
        } 
    ]
}

4. Choisissez Update policy (Mettre à jour une politique).

Vous pouvez ajouter des rôles et des politiques supplémentaires si vous avez besoin d'accéder à d'autres 
ressources AWS. Pour une description des rôles et des politiques supplémentaires que vous pouvez 
inclure, consultez Sessions interactives avec IAM dans la documentation sur AWS Glue.
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Lancement de votre session interactive Glue sur SageMaker Studio

Après avoir créé les rôles, les politiques et le domaine SageMaker, vous pouvez lancer votre session 
interactive Glue dans SageMaker Studio.

Pour lancer Glue dans SageMaker Studio

1. Créez un domaine SageMaker. Pour obtenir des instructions permettant de créer un nouveau 
domaine, consultez Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38).

2. Connectez-vous à la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
3. Sélectionnez Control Panel (Panneau de configuration) dans le panneau de gauche.
4. Dans le menu déroulant Launch App (Lancer l'application) situé à côté du nom d'utilisateur, 

sélectionnezStudio.
5. Dans la vue Jupyter, choisissez File (Fichier), puis New (Nouveau), puis Notebook (Bloc-notes).
6. Dans le menu déroulant Image, sélectionnez SparkAnalytics 1.0. Dans le menu déroulant kernel

(noyau), sélectionnez Glue Spark ou Glue PySpark. Choisissez Select (Sélectionner).
7. (facultatif) Utilisez les commandes magiques Jupyter pour personnaliser votre environnement. Pour 

plus d'informations sur les commandes magiques Jupyter, consultez Configuration de votre session 
interactive Glue dans SageMaker Studio (p. 951).

8. Commencez à écrire vos scripts de traitement de données Spark.

Configuration de votre session interactive Glue dans SageMaker Studio

Vous pouvez utiliser les commandes magiques Jupyter dans votre session interactive AWS Glue pour 
modifier vos paramètres de session et de configuration. Les commandes magiques sont de courtes 
commandes préfixées par % au début des cellules Jupyter qui fournissent un moyen simple et rapide de 
vous aider à contrôler votre environnement. Dans votre session interactive Glue, les commandes magiques 
suivantes sont définies pour vous par défaut :

Commande magique Valeur par défaut

%glue_version 3.0

%iam_policy rôle d'exécution attaché à votre domaine SageMaker

%region votre région

Vous pouvez utiliser les commandes magiques pour personnaliser davantage votre environnement. Par 
exemple, si vous souhaitez modifier le nombre de collaborateurs alloués à votre tâche du nombre 5 par 
défaut à 10, vous pouvez spécifier %number_of_workers 10. Si vous souhaitez configurer votre session 
pour qu'elle s'arrête après 10 minutes d'inactivité au lieu des 2 880 par défaut, vous pouvez spécifier
%idle_timeout 10.

Toutes les commandes magiques Jupyter actuellement disponibles dans AWS Glue sont également 
disponibles dans SageMaker Studio. Pour obtenir la liste complète des commandes magiques AWS Glue 
disponibles, consultez Configuration des sessions interactives AWS Glue pour Jupyter et les blocs-notes 
AWS Glue Studio.

Tarif d'AWS Glue Interactive Sessions
Lorsque vous utilisez AWS Glue Interactive Sessions sur les blocs-notes SageMaker Studio, l'utilisation 
des ressources sur AWS Glue et les blocs-notes Studio vous est facturée séparément.
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AWS vous facture pour Glue Interactive Sessions en fonction de la durée de la session active et du nombre 
d'unités de traitement des données (DPU) utilisées. Un tarif horaire vous est facturé en fonction du nombre 
d'unités DPU utilisées pour exécuter vos charges de travail, par incréments d'une seconde. Glue Interactive 
Sessions affecte par défaut cinq unités DPU et nécessite au moins deux unités DPU. Il existe également 
une durée de facturation minimale d'une minute pour chaque session interactive. Pour voir les tarifs et 
des exemples de tarification AWS Glue, ou pour estimer vos coûts à l'aide du Calculateur de prix AWS, 
consultez Tarification d'AWS Glue.

Votre bloc-notes SageMaker Studio s'exécute sur une instance Amazon EC2 et vous êtes facturé pour 
le type d'instance que vous choisissez, en fonction de la durée d'utilisation. Studio vous attribue un type 
d'instance EC2 par défaut de ml-t3-medium lorsque vous sélectionnez l'image SparkAnalytics
et le noyau associé. Vous pouvez modifier le type d'instance de votre bloc-notes Studio en fonction de 
votre charge de travail. Pour obtenir des informations sur la tarification de SageMaker Studio, consultez
Tarification d'Amazon SageMaker.
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Traiter des données
Pour analyser les données et évaluer les modèles de machine learning sur Amazon SageMaker, utilisez 
Amazon SageMaker Processing. Avec Processing, vous pouvez utiliser une expérience simplifiée et 
gérée sur SageMaker pour exécuter vos applications de traitement des données telles que l'ingénierie des 
fonctionnalités, la validation des données, l'évaluation des modèles et l'interprétation des modèles. Vous 
pouvez également utiliser les API Amazon SageMaker Processing pendant la phase d'expérimentation et 
après le déploiement du code en production afin d'évaluer les performances.

Le diagramme précédent montre comment Amazon SageMaker lance une tâche de traitement. Amazon 
SageMaker prend votre script, copie vos données depuis Amazon Simple Storage Service (Amazon S3), 
puis extrait un conteneur de traitement. L'image du conteneur de traitement peut être une image intégrée 
à Amazon SageMaker ou une image personnalisée fournie par vos soins. L'infrastructure sous-jacente 
d'une tâche de traitement est entièrement gérée par Amazon SageMaker. Les ressources de cluster sont 
allouées pour la durée de votre tâche et nettoyées à la fin de la tâche. La sortie de la tâche de traitement 
est stockée dans le compartiment Amazon S3 que vous avez spécifié.

Note

Vos données d'entrée doivent être stockées dans un compartiment Amazon S3. Vous pouvez 
également utiliser Amazon Athena ou Amazon Redshift comme sources d'entrée.

Utilisation d'exemples de blocs-notes Amazon 
SageMaker Processing

Nous fournissons deux exemples de blocs-notes Jupyter qui montrent comment effectuer le prétraitement 
des données, l'évaluation des modèles ou les deux.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes qui montre comment exécuter des scripts scikit-learn pour effectuer 
le prétraitement des données, ainsi que l'entraînement et l'évaluation des modèles avec le SDK SageMaker 
Python for Processing, veuillez consulter scikit-learn Processing. Ce bloc-notes montre également 
comment utiliser votre propre conteneur pour exécuter des charges de travail de traitement avec vos 
bibliothèques Python et d'autres dépendances spécifiques.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes qui montre comment utiliser Amazon SageMaker Processing pour 
effectuer le prétraitement des données distribuées avec Spark, veuillez consulter Distributed Processing 
(Spark). Ce bloc-notes montre également comment entraîner un modèle de régression à l'aide de XGBoost 
sur le jeu de données prétraité.
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Pour obtenir des instructions sur la création et l'accès aux instances de bloc-notes Jupyter que vous 
pouvez utiliser pour exécuter ces exemples dans SageMaker, veuillez consulter Utilisation des instances 
de bloc-notes Amazon SageMaker (p. 203). Après avoir créé et ouvert une instance de bloc-notes, 
choisissez l'onglet SageMaker Examples (Exemples SageMaker) pour afficher la liste de tous les exemples 
SageMaker. Pour ouvrir un bloc-notes, choisissez son onglet Use (Utiliser), puis Create copy (Créer une 
copie).

Surveillance des tâches de traitement Amazon 
SageMaker avec les journaux et métriques 
CloudWatch

Amazon SageMaker Processing fournit des journaux et des métriques Amazon CloudWatch pour surveiller 
les tâches de traitement. CloudWatch fournit le processeur, le GPU, la mémoire, la mémoire du GPU, les 
métriques de disque et la journalisation des événements. Pour plus d'informations, consultez contrôler 
Amazon SageMaker à l'aide d'Amazon CloudWatch (p. 3557) et Journaliser les événements Amazon 
SageMaker à l'aide d'Amazon CloudWatch (p. 3570).

Traitement des données avec Apache Spark
Apache Spark est un moteur analytique unifié, pour le traitement des données à grande échelle. Amazon 
SageMaker fournit des images Docker préconçues qui incluent Apache Spark et d'autres dépendances 
nécessaires pour exécuter des tâches de traitement de données distribuées. Avec le SDK Amazon 
SageMaker Python, vous pouvez facilement appliquer des transformations de données et extraire des 
fonctions (ingénierie des fonctionnalités) à l'aide du cadre Spark. Pour obtenir des informations sur 
l'utilisation du SDK SageMaker Python pour exécuter des tâches de traitement Spark, veuillez consulter
Data Processing with Spark (Traitement des données avec Spark) dans le SDK Amazon SageMaker 
Python.

Un référentiel de code contenant le code source et les fichiers Docker pour les images Spark est disponible 
sur GitHub.

Exécution d'une tâche de traitement Spark
Vous pouvez utiliser la classe sagemaker.spark.PySparkProcessor ou
sagemaker.spark.SparkJarProcessor pour exécuter votre application Spark dans une tâche de 
traitement. Vous pouvez définir une limite d'exécution maximale de 5 jours pour MaxRuntimeInSeconds. 
Concernant le temps d'exécution et le nombre d'instances utilisées, les applications Spark simples voient 
une relation quasi linéaire entre le nombre d'instances et le temps d'achèvement.

L'exemple de code suivant montre comment exécuter une tâche de traitement qui appelle votre script 
PySpark preprocess.py.

from sagemaker.spark.processing import PySparkProcessor

spark_processor = PySparkProcessor( 
    base_job_name="spark-preprocessor", 
    framework_version="2.4", 
    role=role, 
    instance_count=2, 
    instance_type="ml.m5.xlarge", 
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    max_runtime_in_seconds=1200,
)

spark_processor.run( 
    submit_app="preprocess.py", 
    arguments=['s3_input_bucket', bucket, 
               's3_input_key_prefix', input_prefix, 
               's3_output_bucket', bucket, 
               's3_output_key_prefix', output_prefix]
)

Pour de plus amples informations, veuillez consulter l'exemple bloc-notes Traitement de données 
distribuées avec Apache Spark et SageMaker Processing.

Si vous n'utilisez pas le SDK Amazon SageMaker Python et l'une de ses classes Processor pour récupérer 
les images préconçues, vous devez les récupérer par vous-même. Les images Docker préconçues de 
SageMaker sont stockées dans Amazon Elastic Container Registry (Amazon ECR). Pour obtenir la liste 
complète des images Docker préconçues disponibles, veuillez consulter le document images disponibles.

Pour en savoir plus sur l'utilisation du SDK SageMaker Python avec des conteneurs Processing, veuillez 
consulter Amazon SageMaker Python SDK (SDK Amazon SageMaker Python).

Traitement de données avec scikit-learn
Pour obtenir un exemple de bloc-notes qui montre comment exécuter des scripts scikit-learn à l'aide 
d'une image Docker fournie et maintenue par SageMaker pour prétraiter les données et évaluer les 
modèles, veuillez consulter scikit-learn Processing. Pour utiliser ce bloc-notes, vous devez installer le SDK 
SageMaker Python for Processing.

Ce bloc-notes exécute une tâche de traitement à l'aide de la classe SKLearnProcessor du SDK 
SageMaker Python pour exécuter un script scikit-learn que vous fournissez. Le script prétraite les données, 
entraîne un modèle à l'aide d'une tâche d'entraînement SageMaker, puis exécute une tâche de traitement 
pour évaluer le modèle entraîné. La tâche de traitement évalue la performance attendue du modèle en 
production.

Pour en savoir plus sur l'utilisation du SDK SageMaker Python avec des conteneurs Processing, veuillez 
consulter SageMaker Python SDK (SDK SageMaker Python). Pour obtenir la liste complète des images 
Docker prédéfinies disponibles pour les tâches de traitement, consultezChemins de registre Docker et 
exemple de code (p. 1039) et choisissez votre région.

L'exemple de code suivant montre comment le bloc-notes utilise SKLearnProcessor pour exécuter votre 
propre script scikit-learn à l'aide d'une image Docker fournie et maintenue par SageMaker, au lieu de votre 
propre image Docker.

from sagemaker.sklearn.processing import SKLearnProcessor
from sagemaker.processing import ProcessingInput, ProcessingOutput

sklearn_processor = SKLearnProcessor(framework_version='0.20.0', 
                                     role=role, 
                                     instance_type='ml.m5.xlarge', 
                                     instance_count=1)

sklearn_processor.run(code='preprocessing.py', 
                      inputs=[ProcessingInput( 
                        source='s3://path/to/my/input-data.csv', 
                        destination='/opt/ml/processing/input')], 
                      outputs=[ProcessingOutput(source='/opt/ml/processing/output/train'), 
                               ProcessingOutput(source='/opt/ml/processing/output/
validation'), 
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                               ProcessingOutput(source='/opt/ml/processing/output/test')] 
                     )

Pour traiter les données en parallèle à l'aide de Scikit-Learn sur Amazon SageMaker 
Processing, vous pouvez répartir les objets d'entrée par clé S3 en définissant
s3_data_distribution_type='ShardedByS3Key' dans une ProcessingInput de sorte que 
chaque instance reçoive environ le même nombre d'objets d'entrée.

Traitement des données avec les processeurs 
d'infrastructure

Un FrameworkProcessor peut exécuter des tâches de traitement avec une infrastructure de machine 
learning spécifiée, vous fournissant un conteneur géré par Amazon SageMaker pour n'importe quelle 
infrastructure de machine learning que vous choisissez. FrameworkProcessor fournit des conteneurs 
prédéfinis pour les infrastructures de machine learning suivantes : Hugging Face, MxNet, PyTorch, 
TensorFlow et XGBoost.

La classe FrameworkProcessor vous permet également de personnaliser la configuration du 
conteneur. La classe FrameworkProcessor prend en charge la spécification d'un répertoire source
source_dir pour vos scripts de traitement et vos dépendances. Avec cette fonctionnalité, vous pouvez 
donner au processeur l'accès à plusieurs scripts d'un répertoire au lieu de spécifier un seul script.
FrameworkProcessor prend également en charge l'inclusion d'un fichier requirements.txt dans
source_dir pour personnaliser les bibliothèques Python à installer dans le conteneur.

Pour plus d'informations sur la classe FrameworkProcessor et ses méthodes et paramètres, consultez
Processeur d'infrastructure dans le Kit SDK Python Amazon SageMaker.

Pour bénéficier d'exemples d'utilisation d'un FrameworkProcessor pour chacune des infrastructures de 
machine learning prises en charge, consultez les rubriques suivantes.

Rubriques
• Processeur d'infrastructure Hugging Face (p. 956)
• Processeur d'infrastructure MXNet (p. 957)
• Processeur d'infrastructure PyTorch (p. 958)
• Processeur d'infrastructure TensorFlow (p. 959)
• Processeur d'infrastructure XGBoost (p. 960)

Processeur d'infrastructure Hugging Face
Hugging Face est un fournisseur open source de modèles de traitement du langage naturel (NLP). Le
HuggingFaceProcessor dans le kit SDK Python Amazon SageMaker vous permet d'exécuter des tâches 
de traitement avec des scripts Hugging Face. Lorsque vous utilisez le HuggingFaceProcessor, vous 
pouvez exploiter un conteneur Docker créé par Amazon avec un environnement Hugging Face géré afin 
que de ne pas devoir apporter votre propre conteneur.

L'exemple de code suivant illustre comment utiliser le HuggingFaceProcessor pour exécuter votre 
tâche de traitement à l'aide d'une image Docker fournie et gérée par SageMaker. Notez que lorsque 
vous exécutez la tâche, vous pouvez spécifier un répertoire contenant vos scripts et dépendances dans 
l'argument source_dir, et il se peut que vous ayez un fichier requirements.txt situé à l'intérieur 
de votre répertoire source_dir qui spécifie les dépendances de votre ou vos scripts de traitement. 
SageMaker Processing installe les dépendances dans requirements.txt au sein du conteneur, pour 
vous.
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from sagemaker.huggingface import HuggingFaceProcessor
from sagemaker.processing import ProcessingInput, ProcessingOutput
from sagemaker import get_execution_role

#Initialize the HuggingFaceProcessor
hfp = HuggingFaceProcessor( 
    role=get_execution_role(),  
    instance_count=1, 
    instance_type='ml.g4dn.xlarge', 
    transformers_version='4.4.2', 
    pytorch_version='1.6.0',  
    base_job_name='frameworkprocessor-hf'
)

#Run the processing job
hfp.run( 
    code='processing-script.py', 
    source_dir='scripts', 
    inputs=[ 
        ProcessingInput( 
            input_name='data', 
            source=f's3://{BUCKET}/{S3_INPUT_PATH}', 
            destination='/opt/ml/processing/input/data/' 
        ) 
    ], 
    outputs=[ 
        ProcessingOutput(output_name='train', source='/opt/ml/processing/output/train/', 
 destination=f's3://{BUCKET}/{S3_OUTPUT_PATH}'), 
        ProcessingOutput(output_name='test', source='/opt/ml/processing/output/test/', 
 destination=f's3://{BUCKET}/{S3_OUTPUT_PATH}'), 
        ProcessingOutput(output_name='val', source='/opt/ml/processing/output/val/', 
 destination=f's3://{BUCKET}/{S3_OUTPUT_PATH}') 
    ]
)

Si vous avez un fichier requirements.txt, il doit s'agir d'une liste de bibliothèques que vous souhaitez 
installer dans le conteneur. Le chemin d'accès pour source_dir peut être un chemin d'accès relatif, 
absolu ou par URI Amazon S3. Toutefois, si vous utilisez un chemin d'accès par URI Amazon S3, celui-ci 
doit pointer vers un fichier tar.gz. Vous pouvez disposer de plusieurs scripts dans le répertoire que vous 
spécifiez pour source_dir. Pour plus d'informations sur la classe HuggingFaceProcessor, consultez
Estimateur Hugging Face dans le Kit SDK Python Amazon SageMaker.

Processeur d'infrastructure MXNet
Apache MXNet est une infrastructure de deep learning open source couramment utilisée pour 
l'entraînement et le déploiement de réseaux neuronaux. Le MXNetProcessor dans le kit SDK Python 
Amazon SageMaker vous permet d'exécuter des tâches de traitement avec des scripts MXNet. Lorsque 
vous utilisez le MXNetProcessor, vous pouvez exploiter un conteneur Docker créé par Amazon avec un 
environnement MXNet géré afin que de ne pas devoir apporter votre propre conteneur.

L'exemple de code suivant illustre comment utiliser le MXNetProcessor pour exécuter votre tâche 
de traitement à l'aide d'une image Docker fournie et gérée par SageMaker. Notez que lorsque vous 
exécutez la tâche, vous pouvez spécifier un répertoire contenant vos scripts et dépendances dans 
l'argument source_dir, et il se peut que vous ayez un fichier requirements.txt situé à l'intérieur 
de votre répertoire source_dir qui spécifie les dépendances de votre ou vos scripts de traitement. 
SageMaker Processing installe les dépendances dans requirements.txt au sein du conteneur, pour 
vous.

from sagemaker.mxnet import MXNetProcessor
from sagemaker.processing import ProcessingInput, ProcessingOutput
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from sagemaker import get_execution_role

#Initialize the MXNetProcessor
mxp = MXNetProcessor( 
    framework_version='1.8.0', 
    py_version='py37', 
    role=get_execution_role(),  
    instance_count=1, 
    instance_type='ml.c5.xlarge', 
    base_job_name='frameworkprocessor-mxnet'
)

#Run the processing job
mxp.run( 
    code='processing-script.py', 
    source_dir='scripts', 
    inputs=[ 
        ProcessingInput( 
            input_name='data', 
            source=f's3://{BUCKET}/{S3_INPUT_PATH}', 
            destination='/opt/ml/processing/input/data/' 
        ) 
    ], 
    outputs=[ 
        ProcessingOutput( 
            output_name='processed_data', 
            source='/opt/ml/processing/output/', 
            destination=f's3://{BUCKET}/{S3_OUTPUT_PATH}' 
        ) 
    ]
)

Si vous avez un fichier requirements.txt, il doit s'agir d'une liste de bibliothèques que vous souhaitez 
installer dans le conteneur. Le chemin d'accès pour source_dir peut être un chemin d'accès relatif, 
absolu ou par URI Amazon S3. Toutefois, si vous utilisez un chemin d'accès par URI Amazon S3, celui-
ci doit pointer vers un fichier tar.gz. Vous pouvez disposer de plusieurs scripts dans le répertoire que 
vous spécifiez pour source_dir. Pour plus d'informations sur la classe MXNetProcessor, consultez
Estimateur MXNet dans le Kit SDK Python Amazon SageMaker.

Processeur d'infrastructure PyTorch
PyTorch est une infrastructure open source de machine learning. Le PyTorchProcessor dans le kit SDK 
Python Amazon SageMaker vous permet d'exécuter des tâches de traitement avec des scripts PyTorch. 
Lorsque vous utilisez le PyTorchProcessor, vous pouvez exploiter un conteneur Docker créé par 
Amazon avec un environnement PyTorch géré afin que de ne pas devoir apporter votre propre conteneur.

L'exemple de code suivant illustre comment utiliser le PyTorchProcessor pour exécuter votre tâche 
de traitement à l'aide d'une image Docker fournie et gérée par SageMaker. Notez que lorsque vous 
exécutez la tâche, vous pouvez spécifier un répertoire contenant vos scripts et dépendances dans 
l'argument source_dir, et il se peut que vous ayez un fichier requirements.txt situé à l'intérieur 
de votre répertoire source_dir qui spécifie les dépendances de votre ou vos scripts de traitement. 
SageMaker Processing installe les dépendances dans requirements.txt au sein du conteneur, pour 
vous.

from sagemaker.pytorch.processing import PyTorchProcessor
from sagemaker.processing import ProcessingInput, ProcessingOutput
from sagemaker import get_execution_role

#Initialize the PyTorchProcessor
pytorch_processor = PyTorchProcessor( 
    framework_version='1.8', 
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    role=get_execution_role(), 
    instance_type='ml.m5.xlarge', 
    instance_count=1, 
    base_job_name='frameworkprocessor-PT'
)

#Run the processing job
pytorch_processor.run( 
    code='processing-script.py', 
    source_dir='scripts', 
    inputs=[ 
        ProcessingInput( 
            input_name='data', 
            source=f's3://{BUCKET}/{S3_INPUT_PATH}', 
            destination='/opt/ml/processing/input' 
        ) 
    ], 
    outputs=[ 
        ProcessingOutput(output_name='data_structured', source='/opt/ml/processing/tmp/
data_structured', destination=f's3://{BUCKET}/{S3_OUTPUT_PATH}'), 
        ProcessingOutput(output_name='train', source='/opt/ml/processing/output/train', 
 destination=f's3://{BUCKET}/{S3_OUTPUT_PATH}'), 
        ProcessingOutput(output_name='validation', source='/opt/ml/processing/output/val', 
 destination=f's3://{BUCKET}/{S3_OUTPUT_PATH}'), 
        ProcessingOutput(output_name='test', source='/opt/ml/processing/output/test', 
 destination=f's3://{BUCKET}/{S3_OUTPUT_PATH}'), 
        ProcessingOutput(output_name='logs', source='/opt/ml/processing/logs', 
 destination=f's3://{BUCKET}/{S3_OUTPUT_PATH}') 
    ]
)

Si vous avez un fichier requirements.txt, il doit s'agir d'une liste de bibliothèques que vous souhaitez 
installer dans le conteneur. Le chemin d'accès pour source_dir peut être un chemin d'accès relatif, 
absolu ou par URI Amazon S3. Toutefois, si vous utilisez un chemin d'accès par URI Amazon S3, celui-
ci doit pointer vers un fichier tar.gz. Vous pouvez disposer de plusieurs scripts dans le répertoire que 
vous spécifiez pour source_dir. Pour plus d'informations sur la classe PyTorchProcessor, consultez
Estimateur PyTorch dans le Kit SDK Python Amazon SageMaker.

Processeur d'infrastructure TensorFlow
TensorFlow est une bibliothèque open source de machine learning et d'intelligence artificielle. Le
TensorFlowProcessor dans le kit SDK Python Amazon SageMaker vous permet d'exécuter des tâches 
de traitement avec des scripts TensorFlow. Lorsque vous utilisez le TensorFlowProcessor, vous pouvez 
exploiter un conteneur Docker créé par Amazon avec un environnement TensorFlow géré afin que de ne 
pas devoir apporter votre propre conteneur.

L'exemple de code suivant illustre comment utiliser le TensorFlowProcessor pour exécuter votre 
tâche de traitement à l'aide d'une image Docker fournie et gérée par SageMaker. Notez que lorsque 
vous exécutez la tâche, vous pouvez spécifier un répertoire contenant vos scripts et dépendances dans 
l'argument source_dir, et il se peut que vous ayez un fichier requirements.txt situé à l'intérieur 
de votre répertoire source_dir qui spécifie les dépendances de votre ou vos scripts de traitement. 
SageMaker Processing installe les dépendances dans requirements.txt au sein du conteneur, pour 
vous.

from sagemaker.tensorflow import TensorFlowProcessor
from sagemaker.processing import ProcessingInput, ProcessingOutput
from sagemaker import get_execution_role

#Initialize the TensorFlowProcessor
tp = TensorFlowProcessor( 
    framework_version='2.3', 
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    role=get_execution_role(), 
    instance_type='ml.m5.xlarge', 
    instance_count=1, 
    base_job_name='frameworkprocessor-TF', 
    py_version='py37'
)

#Run the processing job
tp.run( 
    code='processing-script.py', 
    source_dir='scripts', 
    inputs=[ 
        ProcessingInput( 
            input_name='data', 
            source=f's3://{BUCKET}/{S3_INPUT_PATH}', 
            destination='/opt/ml/processing/input/data' 
        ), 
        ProcessingInput( 
            input_name='model', 
            source=f's3://{BUCKET}/{S3_PATH_TO_MODEL}', 
            destination='/opt/ml/processing/input/model' 
        ) 
    ], 
    outputs=[ 
        ProcessingOutput( 
            output_name='predictions', 
            source='/opt/ml/processing/output', 
            destination=f's3://{BUCKET}/{S3_OUTPUT_PATH}' 
        ) 
    ]
)

Si vous avez un fichier requirements.txt, il doit s'agir d'une liste de bibliothèques que vous souhaitez 
installer dans le conteneur. Le chemin d'accès pour source_dir peut être un chemin d'accès relatif, 
absolu ou par URI Amazon S3. Toutefois, si vous utilisez un chemin d'accès par URI Amazon S3, celui-ci 
doit pointer vers un fichier tar.gz. Vous pouvez disposer de plusieurs scripts dans le répertoire que vous 
spécifiez pour source_dir. Pour plus d'informations sur la classe TensorFlowProcessor, consultez
Estimateur TensorFlow dans le Kit SDK Python Amazon SageMaker.

Processeur d'infrastructure XGBoost
XGBoost est une infrastructure open source de machine learning. Le XGBoostProcessor dans le kit SDK 
Python Amazon SageMaker vous permet d'exécuter des tâches de traitement avec des scripts XGBoost. 
Lorsque vous utilisez le processeur XGBoost, vous pouvez exploiter un conteneur Docker créé par Amazon 
avec un environnement XGBoost géré afin que de ne pas devoir apporter votre propre conteneur.

L'exemple de code suivant illustre comment utiliser le XGBoostProcessor pour exécuter votre tâche 
de traitement à l'aide d'une image Docker fournie et gérée par SageMaker. Notez que lorsque vous 
exécutez la tâche, vous pouvez spécifier un répertoire contenant vos scripts et dépendances dans 
l'argument source_dir, et il se peut que vous ayez un fichier requirements.txt situé à l'intérieur 
de votre répertoire source_dir qui spécifie les dépendances de votre ou vos scripts de traitement. 
SageMaker Processing installe les dépendances dans requirements.txt au sein du conteneur, pour 
vous.

from sagemaker.xgboost import XGBoostProcessor
from sagemaker.processing import ProcessingInput, ProcessingOutput
from sagemaker import get_execution_role

#Initialize the XGBoostProcessor
xgb = XGBoostProcessor( 
    framework_version='1.2-2', 
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    role=get_execution_role(), 
    instance_type='ml.m5.xlarge', 
    instance_count=1, 
    base_job_name='frameworkprocessor-XGB',
)

#Run the processing job
xgb.run( 
    code='processing-script.py', 
    source_dir='scripts', 
    inputs=[ 
        ProcessingInput( 
            input_name='data', 
            source=f's3://{BUCKET}/{S3_INPUT_PATH}', 
            destination='/opt/ml/processing/input/data' 
        ) 
    ], 
    outputs=[ 
        ProcessingOutput( 
            output_name='processed_data', 
            source='/opt/ml/processing/output/', 
            destination=f's3://{BUCKET}/{S3_OUTPUT_PATH}' 
        ) 
    ]
)

Si vous avez un fichier requirements.txt, il doit s'agir d'une liste de bibliothèques que vous souhaitez 
installer dans le conteneur. Le chemin d'accès pour source_dir peut être un chemin d'accès relatif, 
absolu ou par URI Amazon S3. Toutefois, si vous utilisez un chemin d'accès par URI Amazon S3, celui-
ci doit pointer vers un fichier tar.gz. Vous pouvez disposer de plusieurs scripts dans le répertoire que 
vous spécifiez pour source_dir. Pour plus d'informations sur la classe XGBoostProcessor, consultez
Estimateur XGBoost dans le Kit SDK Python Amazon SageMaker.

Utiliser votre propre code de traitement
Vous pouvez installer des bibliothèques pour exécuter vos scripts dans votre propre conteneur de 
traitement ou, dans un scénario plus avancé, vous pouvez créer votre propre conteneur de traitement 
conforme au contrat à exécuter dans Amazon SageMaker. Pour plus d'informations sur les conteneurs 
dans SageMaker, consultez Utilisation de conteneurs Docker avec SageMaker (p. 3022). Pour obtenir 
une spécification formelle qui définit le contrat d'un conteneur Amazon SageMaker Processing, consultez
Génération de votre propre conteneur de traitement (scénario avancé) (p. 963).

Rubriques
• Exécuter des scripts avec votre propre conteneur de traitement (p. 961)
• Génération de votre propre conteneur de traitement (scénario avancé) (p. 963)

Exécuter des scripts avec votre propre conteneur de 
traitement
Vous pouvez utiliser des scripts scikit-learn pour prétraiter les données et évaluer vos modèles. Pour savoir 
comment exécuter des scripts scikit-learn pour effectuer ces tâches, veuillez consulter l'exemple de bloc-
notes scikit-learn Processing. Ce bloc-notes utilise la classe ScriptProcessor à partir du SDK Amazon 
SageMaker Python for Processing.

L'exemple suivant montre un flux de travail général pour utiliser une classe ScriptProcessor avec votre 
propre conteneur de traitement. Le flux de travail montre comment créer votre propre image, créer votre 
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conteneur et utiliser une classe ScriptProcessor pour exécuter un script de prétraitement Python avec 
le conteneur. La tâche de traitement traite vos données d'entrée et enregistre les données traitées dans 
Amazon Simple Storage Service (Amazon S3).

Avant d'utiliser les exemples suivants, vous devez disposer de vos propres données d'entrée et d'un script 
Python préparé pour traiter vos données. Pour obtenir un exemple guidé de bout en bout de ce processus, 
reportez-vous à l'exemple de bloc-notes scikit-learn Processing.

1. Créez un répertoire Docker et ajoutez le fichier Dockerfile utilisé pour créer le conteneur de traitement. 
Installez-y des pandas et scikit-learn. (Vous pouvez également installer vos propres dépendances avec 
une commande RUN similaire.)

mkdir docker

%%writefile docker/Dockerfile

FROM python:3.7-slim-buster

RUN pip3 install pandas==0.25.3 scikit-learn==0.21.3
ENV PYTHONUNBUFFERED=TRUE

ENTRYPOINT ["python3"]

2. Créez le conteneur à l'aide de la commande docker, créez un référentiel Amazon Elastic Container 
Registry (Amazon ECR) et envoyez l'image à Amazon ECR.

import boto3

account_id = boto3.client('sts').get_caller_identity().get('Account')
region = boto3.Session().region_name
ecr_repository = 'sagemaker-processing-container'
tag = ':latest'
processing_repository_uri = '{}.dkr.ecr.{}.amazonaws.com/{}'.format(account_id, region, 
 ecr_repository + tag)

# Create ECR repository and push docker image
!docker build -t $ecr_repository docker
!aws ecr get-login-password --region {region} | docker login --username AWS --password-
stdin {account_id}.dkr.ecr.{region}.amazonaws.com
!aws ecr create-repository --repository-name $ecr_repository
!docker tag {ecr_repository + tag} $processing_repository_uri
!docker push $processing_repository_uri

3. Configurez le ScriptProcessor à partir du SDK SageMaker Python pour exécuter le script. 
Remplacez image_uri par l'URI de l'image que vous avez créée et role_arn par l'ARN pour un rôle 
AWS Identity and Access Management ayant accès à votre compartiment Amazon S3 cible.

from sagemaker.processing import ScriptProcessor, ProcessingInput, ProcessingOutput

script_processor = ScriptProcessor(command=['python3'], 
                image_uri='image_uri', 
                role='role_arn', 
                instance_count=1, 
                instance_type='ml.m5.xlarge')

4. Exécutez le script. Remplacez preprocessing.py par le nom de votre propre script de traitement 
Python, et remplacez s3: //path/to/my/input-data.csv par le chemin d'accès Amazon S3 vers 
vos données d'entrée.

script_processor.run(code='preprocessing.py', 
                     inputs=[ProcessingInput( 

962

https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples/tree/master/sagemaker_processing/scikit_learn_data_processing_and_model_evaluation


Amazon SageMaker Guide du développeur
Créez votre propre conteneur de traitement

                        source='s3://path/to/my/input-data.csv', 
                        destination='/opt/ml/processing/input')], 
                     outputs=[ProcessingOutput(source='/opt/ml/processing/output/
train'), 
                               ProcessingOutput(source='/opt/ml/processing/output/
validation'), 
                               ProcessingOutput(source='/opt/ml/processing/output/
test')])

Vous pouvez utiliser la même procédure avec n'importe quelle autre bibliothèque ou dépendance système. 
Vous pouvez également utiliser des images Docker existantes. Cela inclut les images que vous exécutez 
sur d'autres plateformes telles que Kubernetes.

Génération de votre propre conteneur de traitement 
(scénario avancé)
Vous pouvez fournir à Amazon SageMaker Processing une image Docker comprenant votre propre code 
et vos propres dépendances pour exécuter vos applications de traitement des données, d'ingénierie des 
fonctionnalités et d'évaluation des modèles.

L'exemple suivant d'un Dockerfile génère un conteneur avec les bibliothèques Python scikit-learn et pandas 
que vous pouvez exécuter en tant que tâche de traitement.

FROM python:3.7-slim-buster

# Install scikit-learn and pandas
RUN pip3 install pandas==0.25.3 scikit-learn==0.21.3

# Add a Python script and configure Docker to run it
ADD processing_script.py /
ENTRYPOINT ["python3", "/processing_script.py"]

Créez et envoyez cette image Docker à un référentiel Amazon Elastic Container Registry (Amazon ECR) 
et assurez-vous que votre rôle IAM SageMaker peut extraire l'image d'Amazon ECR. Ensuite, vous pouvez 
exécuter cette image sur Amazon SageMaker Processing.

Exécution de votre image de conteneur de traitement par Amazon 
SageMaker Processing
Amazon SageMaker Processing exécute votre image de conteneur de traitement de la même manière que 
la commande suivante, où AppSpecification.ImageUri est l'URI de l'image Amazon ECR que vous 
spécifiez dans une opération CreateProcessingJob.

docker run [AppSpecification.ImageUri]

Cette commande exécute la commande ENTRYPOINT configurée dans votre image Docker.

Vous pouvez également remplacer la commande entrypoint dans l'image ou donner des 
arguments de ligne de commande à votre commande entrypoint à l'aide des paramètres
AppSpecification.ContainerEntrypoint et AppSpecification.ContainerArgument de votre 
demande CreateProcessingJob. La spécification de ces paramètres configure Amazon SageMaker 
Processing de sorte qu'il exécute le conteneur de la même manière qu'avec la commande suivante.

 docker run --entry-point [AppSpecification.ContainerEntrypoint] 
 [AppSpecification.ImageUri] [AppSpecification.ContainerArguments]
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Par exemple, si vous spécifiez le ContainerEntrypoint comme [python3, -v, /
processing_script.py] dans votre demande CreateProcessingJob  et ContainerArguments
comme [data-format, csv], Amazon SageMaker Processing exécute votre conteneur avec la 
commande suivante.

 python3 -v /processing_script.py data-format csv 

Lors de la génération de votre conteneur de traitement, tenez compte des éléments suivants  :

• Amazon SageMaker Processing détermine si la tâche se termine ou échoue en fonction du code de 
sortie de l'exécution de la commande. Une tâche de traitement se termine si tous les conteneurs de 
traitement quittent avec succès avec un code de sortie égal à 0 et échoue si l'un des conteneurs quitte 
avec un code de sortie différent de zéro.

• Amazon SageMaker Processing vous permet de remplacer le point d'entrée du conteneur de traitement 
et de définir des arguments de ligne de commande, tout comme avec l'API Docker. Les images 
Docker peuvent également configurer les arguments d'entrée et de ligne de commande à l'aide des 
instructions ENTRYPOINT et CMD. La méthode dont les paramètres ContainerEntrypoint et
ContainerArgument de CreateProcessingJob configurent le point d'entrée et les arguments d'une 
image Docker reflète la façon dont Docker remplace le point d'entrée et les arguments via l'API Docker :
• En l'absence de ContainerEntrypoint et ContainerArguments, Processing utilise la valeur par 

défaut ENTRYPOINT ou CMD dans l'image.
• Si ContainerEntrypoint est fourni, mais pas ContainerArguments, Processing exécute l'image 

avec le point d'entrée donné, et ignore les instructions ENTRYPOINT et CMD dans l'image.
• Si ContainerArguments est fourni, mais pas ContainerEntrypoint, Processing exécute l'image 

avec l'instruction par défaut ENTRYPOINT dans l'image et avec les arguments fournis.
• Si ContainerEntrypoint et ContainerArguments sont fournis, Processing exécute l'image avec 

le point d'entrée et les arguments donnés, et ignore les instructions ENTRYPOINT et le CMD dans 
l'image.

• Vous devez utiliser le formulaire exec de l'instruction ENTRYPOINT dans votre Dockerfile (ENTRYPOINT
["executable", "param1", "param2"])) au lieu du formulaire shell (ENTRYPOINT command 
param1 param2). Cela permet à votre conteneur de traitement de recevoir des signaux SIGINT et
SIGKILL que Processing utilise pour arrêter les tâches de traitement avec l'API StopProcessingJob.

• /opt/ml et tous ses sous-répertoires sont réservés par SageMaker. Lors de la création de votre image 
Docker de traitement, ne placez aucune des données requises par votre conteneur de traitement dans 
ces répertoires.

• Si vous envisagez d'utiliser des périphériques GPU, assurez-vous que vos conteneurs sont compatibles 
avec nvidia-docker. Incluez uniquement la boîte à outils CUDA dans les conteneurs. Ne regroupez pas 
des pilotes NVIDIA avec l'image. Pour plus d'informations sur nvidia-docker, consultez NVIDIA/nvidia-
docker.

Configuration de l'entrée et la sortie de votre conteneur de 
traitement par Amazon SageMaker Processing
Lorsque vous créez une tâche de traitement à l'aide de l'opération CreateProcessingJob, vous pouvez 
spécifier plusieurs valeurs ProcessingInput et ProcessingOutput.

Vous utilisez le paramètre ProcessingInput pour spécifier un URI Amazon Simple Storage Service 
(Amazon S3) à partir duquel télécharger les données et un chemin d'accès dans votre conteneur de 
traitement vers lequel télécharger les données. Le paramètre ProcessingOutput configure un chemin 
d'accès dans votre conteneur de traitement à partir duquel télécharger les données et l'emplacement dans 
Amazon S3 où télécharger les données. Pour ProcessingInput et ProcessingOutput, le chemin 
dans le conteneur de traitement doit commencer par /opt/ml/processing/ .
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Par exemple, vous pouvez créer une tâche de traitement avec un paramètre ProcessingInput qui 
télécharge les données de s3://your-data-bucket/path/to/input/csv/data vers /opt/
ml/processing/csv dans votre conteneur de traitement, et un paramètre ProcessingOutput qui 
télécharge les données de /opt/ml/processing/processed_csv vers s3://your-data-bucket/
path/to/output/csv/data. Dans ce cas, votre tâche de traitement lit les données d'entrée et écrit 
les données de sortie dans /opt/ml/processing/processed_csv. Les données écrites sont ensuite 
téléchargées vers ce chemin d'accès dans l'emplacement de sortie Amazon S3 spécifié.

Important

Les liens symboliques (symlinks) ne peuvent pas être utilisés pour télécharger des données de 
sortie vers Amazon S3. Les liens symboliques ne sont pas suivis lors du téléchargement des 
données de sortie.

Fourniture de journaux et métriques pour votre conteneur de 
traitement par Amazon SageMaker Processing
Lorsque votre conteneur de traitement écrit dans stdout ou stderr, Amazon SageMaker Processing 
enregistre la sortie de chaque conteneur de traitement et la place dans Amazon CloudWatch logs. Pour 
de plus amples informations sur la journalisation, veuillez consulter Journaliser les événements Amazon 
SageMaker à l'aide d'Amazon CloudWatch (p. 3570).

Amazon SageMaker Processing fournit également des métriques CloudWatch pour chaque instance 
exécutant votre conteneur de traitement. Pour de plus amples informations sur les métriques, veuillez 
consulter contrôler Amazon SageMaker à l'aide d'Amazon CloudWatch (p. 3557).

Configuration de votre conteneur de traitement par Amazon 
SageMaker Processing
Amazon SageMaker Processing fournit des informations de configuration à votre conteneur 
de traitement via des variables d'environnement et deux fichiers JSON, /opt/ml/config/
processingjobconfig.json et /opt/ml/config/resourceconfig.json, à des emplacements 
prédéfinis dans le conteneur.

Lorsqu'une tâche de traitement démarre, elle utilise les variables d'environnement que vous avez spécifiées 
avec la carte Environment dans la demande CreateProcessingJob. Le fichier /opt/ml/config/
processingjobconfig.json contient des informations sur les noms d'hôte de vos conteneurs de 
traitement et est également spécifié dans la demande CreateProcessingJob.

L'exemple suivant illustre le format du fichier /opt/ml/config/processingjobconfig.json.

{ 
    "ProcessingJobArn": "<processing_job_arn>", 
    "ProcessingJobName": "<processing_job_name>", 
    "AppSpecification": { 
        "ImageUri": "<image_uri>", 
        "ContainerEntrypoint": null, 
        "ContainerArguments": null 
    }, 
    "Environment": { 
        "KEY": "VALUE" 
    }, 
    "ProcessingInputs": [ 
        { 
            "InputName": "input-1", 
            "S3Input": { 
                "LocalPath": "/opt/ml/processing/input/dataset", 
                "S3Uri": "<s3_uri>", 
                "S3DataDistributionType": "FullyReplicated", 
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                "S3DataType": "S3Prefix", 
                "S3InputMode": "File", 
                "S3CompressionType": "None", 
                "S3DownloadMode": "StartOfJob" 
            } 
        } 
    ], 
    "ProcessingOutputConfig": { 
        "Outputs": [ 
            { 
                "OutputName": "output-1", 
                "S3Output": { 
                    "LocalPath": "/opt/ml/processing/output/dataset", 
                    "S3Uri": "<s3_uri>", 
                    "S3UploadMode": "EndOfJob" 
                } 
            } 
        ], 
        "KmsKeyId": null 
    }, 
    "ProcessingResources": { 
        "ClusterConfig": { 
            "InstanceCount": 1, 
            "InstanceType": "ml.m5.xlarge", 
            "VolumeSizeInGB": 30, 
            "VolumeKmsKeyId": null 
        } 
    }, 
    "RoleArn": "<IAM role>", 
    "StoppingCondition": { 
        "MaxRuntimeInSeconds": 86400 
    }
}

Le fichier /opt/ml/config/resourceconfig.json contient des informations sur les noms d'hôte de 
vos conteneurs de traitement. Utilisez les noms d'hôte suivants lors de la création ou de l'exécution du code 
de traitement distribué.

{ 
  "current_host": "algo-1", 
  "hosts": ["algo-1","algo-2","algo-3"]
}

N'utilisez pas les informations relatives aux noms d'hôte contenues dans /etc/hostname ou /etc/
hosts, car elles peuvent être inexactes.

Les informations sur le nom d'hôte peuvent ne pas être immédiatement disponibles pour le conteneur 
de traitement. Nous vous recommandons d'ajouter une politique de nouvelle tentative aux opérations de 
résolution de nom d'hôte quand les nœuds deviennent disponibles dans le cluster.

Enregistrement et accès aux informations de métadonnées 
relatives à votre tâche de traitement
Pour enregistrer les métadonnées du conteneur de traitement après l'avoir quitté, les conteneurs 
peuvent écrire du texte codé UTF-8 dans le fichier /opt/ml/output/message. Une fois que la tâche 
de traitement affiche un état du terminal (« Completed », « Stopped » ou « Failed »), le champ 
« ExitMessage » dans DescribeProcessingJob contient le premier Ko de ce fichier. Accédez à 
cette partie initiale du fichier avec un appel à DescribeProcessingJob, qui la renvoie via le paramètre
ExitMessage. Pour les tâches de traitement ayant échoué, vous pouvez utiliser ce champ pour indiquer 
pourquoi le conteneur de traitement a échoué
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Important

N'écrivez pas de données sensibles dans le fichier /opt/ml/output/message.

Si les données de ce fichier ne sont pas codées en UTF-8, la tâche échoue et renvoie une erreur
ClientError. Si plusieurs conteneurs quittent avec une erreur ExitMessage,, le contenu de l'erreur
ExitMessage de chaque conteneur de traitement est concaténé, puis tronqué à 1 Ko.

Exécution de votre conteneur de traitement à l'aide du SDK 
SageMaker Python
Vous pouvez utiliser le SDK SageMaker Python pour exécuter votre propre image de traitement en utilisant 
la classe Processor. L'exemple suivant montre comment exécuter votre propre conteneur de traitement 
avec une entrée depuis Amazon Simple Storage Service (Amazon S3) et une sortie vers Amazon S3.

from sagemaker.processing import Processor, ProcessingInput, ProcessingOutput

processor = Processor(image_uri='<your_ecr_image_uri>', 
                     role=role, 
                     instance_count=1, 
                     instance_type="ml.m5.xlarge")

processor.run(inputs=[ProcessingInput( 
                        source='<s3_uri or local path>', 
                        destination='/opt/ml/processing/input_data')], 
                    outputs=[ProcessingOutput( 
                        source='/opt/ml/processing/processed_data', 
                        destination='<s3_uri>')], 
                    ))

Au lieu de créer votre code de traitement dans votre image de traitement, vous pouvez fournir un
ScriptProcessor avec votre image et la commande que vous voulez exécuter, ainsi que le code que 
vous voulez exécuter à l'intérieur de ce conteneur. Pour voir un exemple, consultez Exécuter des scripts 
avec votre propre conteneur de traitement (p. 961).

Vous pouvez également utiliser l'image scikit-learn qu'Amazon SageMaker Processing fournit via
SKLearnProcessor pour exécuter des scripts scikit-learn. Pour obtenir un exemple, veuillez consulter
Traitement de données avec scikit-learn (p. 955).
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Le processus de développement de machine learning (ML) commence souvent par l'extraction de signaux 
de données, également appelés fonctions, à partir des données, pour entraîner les modèles ML. Amazon 
SageMaker Feature Store facilite la création, le partage et la gestion des fonctions de développement 
de machine learning (ML) pour les scientifiques des données, les ingénieurs de machine learning et les 
généralistes. Feature Store accélère ce processus en réduisant les tâches répétitives de traitement et 
d'organisation des données nécessaires pour convertir des données brutes en fonctions afin dentraîner un 
algorithme ML.

De plus, comme la logique de traitement de vos données n'est créée qu'une seule fois, et que les fonctions 
générées sont utilisées tant pour l'entraînement que pour l'inférence, le biais d'entraînement-service est 
réduit. Feature Store est une boutique centralisée pour les fonctions et les métadonnées associées, ce 
qui facilite la découverte et la réutilisation des fonctions. Vous pouvez créer une boutique en ligne ou hors 
ligne. La boutique en ligne est utilisée pour les cas d'utilisation d'inférence en temps réel à faible latence, et 
la boutique hors ligne est utilisée pour les cas d'utilisation d'entraînement et d'inférence par lots.   

Le diagramme suivant montre comment utiliser Amazon SageMaker Feature Store dans le cadre de votre 
pipeline de machine learning. Tout d'abord, vous lisez vos données brutes et vous les traitez. Vous pouvez 
intégrer des données par streaming dans les boutiques en ligne et hors ligne, ou par lots directement dans 
la boutique hors ligne. Vous créez d'abord un FeatureGroup et vous le configurez dans une boutique en 
ligne ou hors ligne, ou les deux. Ensuite, vous pouvez intégrer des données dans votreFeatureGroup et 
le stocker dans votre boutique. Un FeatureGroup est un groupe de fonctions défini via un schéma dans le 
Feature Store pour décrire un enregistrement.

La boutique en ligne est principalement conçue pour prendre en charge les prédictions en temps réel qui 
nécessitent des lectures de faible latence (quelques millisecondes seulement) et des écritures à haut débit. 
La boutique hors ligne est principalement destinée aux prédictions par lots et à l'entraînement du modèle. 
La boutique hors ligne est une boutique « append-only » (ajout seulement) et peut être utilisée pour 
stocker et accéder à l'historique de données de fonctions. La boutique hors ligne peut vous aider à stocker 
et à servir des fonctions pour l'exploration et l'entraînement du modèle. La boutique en ligne conserve 
uniquement les données de fonctions les plus récentes. Une fois créées, les définitions de groupes de 
fonctions sont inaltérables.
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Fonctionnement du Feature Store
Dans le Feature Store, les fonctions sont stockées dans un ensemble appelé groupe de fonctions. Un 
groupe de fonctions peut se présenter sous la forme d'une table dans laquelle chaque colonne est une 
fonction, avec un identifiant unique pour chaque ligne. En principe, un groupe de fonctions est composé 
de fonctions et de valeurs spécifiques à chaque fonction. Un Record est un ensemble de valeurs pour les 
fonctions qui correspondent à un RecordIdentifier. Globalement, un FeatureGroup est un groupe de 
fonctions défini dans votre FeatureStore pour décrire un Record. 

Vous pouvez utiliser le Feature Store dans les modes suivants : 

• En ligne : dans ce mode, les fonctions sont lues avec une faible latence (quelques millisecondes) et 
utilisées pour des prédictions de débit élevé. Dans ce mode, un groupe de fonctions doit être stocké dans 
une boutique en ligne. 

• Hors ligne : dans ce mode, des flux de données volumineux sont envoyés à une boutique hors ligne, qui 
peut être utilisée pour l'entraînement et l'inférence par lots. Dans ce mode, un groupe de fonctions doit 
être stocké dans une boutique hors ligne. La boutique hors ligne utilise votre compartiment S3 pour le 
stockage et peut aussi récupérer des données à l'aide de requêtes Athena. 

• En ligne et hors ligne : cela inclut les deux modes, en ligne et hors ligne.

Vous pouvez intégrer des données dans des groupes de fonctions du Feature Store de deux manières : par 
streaming ou par lots. Lorsque vous intégrez des données par streaming, un ensemble d'enregistrements 
est envoyé au Feature Store en appelant un appel d'API PutRecord synchrone. Cette API vous permet 
de gérer les dernières valeurs de fonctions dans le Feature Store et d'envoyer de nouvelles valeurs de 
fonctions dès qu'une mise à jour est détectée.

En variante, le Feature Store peut traiter et intégrer des données par lots. Vous pouvez créer des fonctions 
à l'aide d'Amazon SageMaker Data Wrangler, créer des groupes de fonctions dans le Feature Store et 
intégrer des fonctions par lots à l'aide d'une tâche de traitement SageMaker avec un bloc-notes exporté 
depuis Data Wrangler. Ce mode permet l'ingestion de lots dans la boutique hors ligne. Il prend également 
en charge l'ingestion dans la boutique en ligne si le groupe de fonctions est configuré pour une utilisation 
tant en ligne qu'hors ligne. 

Créer des groupes de fonctions
Pour intégrer des fonctions dans le Feature Store, vous devez d'abord définir le groupe de fonctions et 
les définitions de fonctions (nom de fonction et type de données) pour toutes les fonctions appartenant au 
groupe de fonctions. Une fois créés, les groupes de fonctions sont inaltérables. Les noms des groupes 
de fonctions sont uniques dans une région AWS et un compte AWS. Lors de la création d'un groupe de 
fonctions, vous pouvez également créer les métadonnées du groupe de fonctions, telles qu'une courte 
description, une configuration de stockage, des fonctions permettant d'identifier chaque enregistrement et 
l'instant de l'événement, ainsi que des balises pour stocker des informations telles que l'auteur, la source 
de données, la version, etc.

Important

Les noms des FeatureGroup ou les métadonnées associées telles que la description ou les 
balises ne doivent pas contenir de données d'identification personnelle (PII) ou d'informations 
confidentielles.

Rechercher, découvrir et partager des fonctions
Une fois qu'un groupe de fonctions est créé dans le Feature Store, les autres utilisateurs autorisés du 
Feature Store peuvent le partager et le découvrir. Les utilisateurs peuvent parcourir une liste de tous les 
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stockées dans la boutique en ligne 

groupes de fonctions dans le Feature Store ou découvrir des groupes de fonctions existants en effectuant 
une recherche par nom de groupe de fonctions, description, nom d'identificateur d'enregistrement, date de 
création et balises. 

Inférence en temps réel pour les fonctions stockées 
dans la boutique en ligne 

Avec le Feature Store, vous pouvez enrichir les fonctions stockées dans votre boutique en ligne en 
temps réel avec des données provenant d'une source de streaming (données de flux propres d'une autre 
application) et servir les fonctions avec une faible latence de quelques millisecondes pour une inférence en 
temps réel. 

Vous pouvez également effectuer des jonctions entre différents FeatureGroups pour une inférence en 
temps réel en interrogeant deux FeatureGroups différents dans l'application cliente. 

Boutique hors ligne pour l'entraînement du modèle 
et l'inférence par lots

Le Feature Store fournit un stockage hors ligne pour les valeurs de fonctions dans votre compartiment 
S3. Les données sont stockées dans votre compartiment S3 à partir d'un schéma de préfixation basé sur 
l'instant d'événement. La boutique hors ligne est une boutique « append-only » (ajout seulement), ce qui 
permet au Feature Store de maintenir un enregistrement historique de toutes les valeurs de fonctions. Les 
données sont stockées dans la boutique hors ligne au format Parquet pour optimiser le stockage et l'accès 
aux requêtes.

Vous pouvez interroger, explorer et visualiser des fonctions à l'aide de Data Wrangler d'Amazon 
SageMaker Studio.  Le Feature Store prend en charge la combinaison de données pour produire, entraîner, 
valider et tester des jeux de données, et vous permet d'extraire des données à différents points dans le 
temps.

Intégration de données de fonctions
Des pipelines de génération de fonctions peuvent être créés pour traiter des lots volumineux (1 million 
de lignes de données ou plus) ou de petits lots, et pour écrire des données de fonctions dans la boutique 
hors ligne ou en ligne. Les sources de streaming telles que Amazon Managed Streaming for Apache Kafka 
ou Amazon Kinesis peuvent également être utilisées comme sources de données à partir desquelles les 
fonctions sont extraites et directement transmises à la boutique en ligne pour l'entraînement, l'inférence ou 
la création de fonctions. 

Vous pouvez envoyer des enregistrements au Feature Store en appelant l'appel d'API PutRecord
synchrone. Comme il s'agit d'un appel d'API synchrone, vous pouvez envoyer de petits lots de mises à jour 
dans un seul appel d'API. Vous pouvez ainsi actualiser les valeurs de fonctions régulièrement et les publier 
dès qu'une mise à jour est détectée. Celles-ci sont également appelées fonctions de streaming. 

Lorsque les données de fonctions sont intégrées et mises à jour, le Feature Store stocke l'historique de 
données de toutes les fonctions de la boutique hors ligne. Pour l'intégration par lots, vous pouvez extraire 
des valeurs de fonctions de votre compartiment S3 ou utiliser Athena pour l'interrogation. Vous pouvez 
également utiliser Data Wrangler pour traiter et orchestrer de nouvelles fonctions qui peuvent ensuite être 
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exportées vers un compartiment S3 choisi pour être accessible par le Feature Store. Pour l'ingestion de 
lots, vous pouvez configurer une tâche de traitement pour intégrer vos données par lots dans le Feature 
Store, ou vous pouvez extraire des valeurs de fonctions de votre compartiment S3 à l'aide d'Athena. 

Pour supprimer un Record de votre boutique en ligne, utilisez l'appel d'API DeleteRecord. Cela ajoutera 
également l'enregistrement supprimé à la boutique hors ligne.

Démarrer avec Amazon SageMaker Feature Store
Pour commencer à utiliser Amazon SageMaker Feature Store, passez en revue les concepts de base, 
apprenez à intégrer des données pour votre Feature Store, puis parcourez un exemple de Feature Store. 
Les sections suivantes expliquent comment créer des groupes de fonctions, intégrer des données dans les 
groupes et gérer la sécurité de votre Feature Store. 

Rubriques
• Concepts de Feature Store (p. 971)
• Création de groupes de fonctions (p. 972)
• Ajouter les stratégies requises à votre rôle IAM (p. 983)
• Utiliser Amazon SageMaker Feature Store avec Amazon SageMaker Studio (p. 988)

Concepts de Feature Store
La connaissance des termes suivants est essentielle pour comprendre les capacités d'Amazon SageMaker 
Feature Store : 

• Feature Store : source unique de confiance pour stocker, récupérer, supprimer, suivre, partager, 
découvrir et contrôler l'accès aux fonctions.

• Fonction : propriété ou caractéristique mesurable qui encapsule un phénomène observé. Dans l'API 
Amazon SageMaker Feature Store, une fonction est un attribut d'un enregistrement. Vous pouvez définir 
un nom et un type pour chaque fonction stockée dans le Feature Store. Le terme Nom identifie de 
manière unique une fonction dans un groupe de fonctions. Le terme Type identifie le type de données 
pour les valeurs de la fonction. Les types de données suivants sont pris en charge : String, Integral et 
Fractional. 

• Groupe de fonctions : un FeatureGroup est la principale ressource du Feature Store. Elle contient 
les métadonnées de toutes les données stockées dans Amazon SageMaker Feature Store. Un groupe 
de fonctions est un groupement logique de fonctions, défini dans le Feature Store, pour décrire des 
enregistrements. La définition d'un groupe de fonctions se compose d'une liste de définitions de 
fonctions, d'un nom d'identificateur d'enregistrement, et de configurations pour ses boutiques en ligne et 
hors ligne. 

• Définition de fonction : une FeatureDefinition se compose d'un nom et de l'un des types de 
données suivants : Integral, String ou Fractional. Un FeatureGroup contient une liste de définitions de 
fonctions. 

• Nom d'identificateur d'enregistrement : chaque groupe de fonctions est défini par un nom d'identificateur 
d'enregistrement. Le nom de l'identificateur d'enregistrement doit faire référence à l'un des noms d'une 
fonction définie dans les définitions de fonctions du groupe de fonctions.

• Enregistrement ; un Record est une série de valeurs de fonctions pour une valeur d'identificateur 
d'enregistrement unique. La combinaison d'un nom d'identificateur d'enregistrement et d'un horodatage 
identifie de manière unique un enregistrement dans un groupe de fonctions. 

• Instant d'événement : un point dans le temps auquel un nouvel événement se produit et qui correspond 
à la création ou à la mise à jour d'un enregistrement dans un groupe de fonctions. À tous les 
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enregistrements du groupe de fonctions doit correspondre un Eventtime. Il peut être utilisé pour 
effectuer le suivi d'un enregistrement au fil du temps. La boutique en ligne contient l'enregistrement 
correspondant au dernier Eventtime pour un nom d'identificateur d'enregistrement, tandis que 
la boutique hors ligne contient l'historique de tous les enregistrements. Les valeurs temporelles 
d'événement peuvent être de type fractionnaire ou de type chaîne. Les valeurs fractionnaires doivent être 
des horodatages UNIX. Les chaînes doivent respecter la norme ISO 8601. Les formats suivants sont 
pris en charge : yyyy-MM-dd'T'HH:mm:ssZ et yyyy-MM-dd'T'HH:mm:ss.SSSZ, où yyyy, MM et dd
représentent l'année, le mois et le jour respectivement ; et où HH, mm ss et, s'il y a lieu, SSS représentent 
l'heure, le mois, les secondes et les millisecondes respectivement. T et Z sont des constantes.

• Boutique en ligne : cache à faible latence et haute disponibilité pour un groupe de fonctions, qui permet 
la recherche en temps réel d'enregistrements. La boutique en ligne permet d'accéder rapidement à 
la dernière valeur d'un Record à l'aide de l'API GetRecord. Un groupe de fonctions contient une
OnlineStoreConfig qui contrôle l'emplacement de stockage des données.

• Boutique hors ligne : la OfflineStore stocke l'historique des données dans votre compartiment S3. 
Elle est utilisée lorsque des lectures à faible latence (inférieure à une seconde) ne sont pas nécessaires. 
Par exemple, lorsque vous souhaitez stocker et servir des fonctions pour l'exploration, l'entraînement du 
modèle et l'inférence par lots. Un groupe de fonctions contient un OfflineStoreConfig qui contrôle 
l'emplacement de stockage des données.

• Intégration : acte consistant à remplir des groupes de fonctions dans le Feature Store.

Création de groupes de fonctions
Un FeatureGroup est la ressource principale fdu Feature Store. Elle contient les métadonnées de 
toutes les données stockées dans Amazon SageMaker Feature Store. Un groupe de fonctions est 
un groupement logique de fonctions, défini dans le Feature Store, pour décrire les enregistrements. 
La définition d'un groupe de fonctions se compose d'une liste de définitions de fonctions, d'un nom 
d'identificateur d'enregistrement et de configurations pour ses boutiques en ligne et hors ligne. L'exemple 
de code de cette rubrique utilise le kit SDK SageMaker Python. Les API sous-jacentes sont disponibles 
pour les développeurs utilisant d'autres langages.

Avant d'utiliser un Feature Store, vous chargez généralement votre jeu de données, exécutez des 
transformations et configurez vos fonctions en vue de l'intégration. Ce processus peut varier beaucoup 
et dépend énormément de vos données. L'exemple de code de la rubrique suivante fait référence aux 
exemples de blocs-notes Introduction to Feature Store (Introduction à Feature Store) et Fraud Detection 
with Amazon SageMaker Feature Store (Détection de fraude avec Amazon SageMaker Feature Store), 
respectivement. Nous vous recommandons d'exécuter ce bloc-notes dans Amazon SageMaker Studio, car 
le code de ce guide est conceptuel et ne fonctionne pas entièrement s'il est copié.

Le Feature Store prend en charge les types de données suivants :String, Fractional (valeur à virgule 
flottante IEEE 64 bits), et Integral (Int64 - valeur intégrale signée 64 bits). Le type par défaut est défini à
String. Cela signifie que, si une colonne de votre jeu de données n'est pas du type float ou long, elle 
est du type String par défaut dans votre Feature Store.

Vous pouvez utiliser un schéma pour décrire les colonnes et les types de données de vos données. Vous 
transmettez ce schéma dans FeatureDefinitions, un paramètre obligatoire pour un FeatureGroup. 
Vous pouvez utiliser le kit SDK SageMaker Python, qui peut détecter automatiquement les types de 
données lorsque vous utilisez la fonction load_feature_definitions. 

Le comportement par défaut lorsqu'un nouvel enregistrement de fonctions est ajouté avec un ID 
d'enregistrement existant est le suivant. Dans la boutique hors ligne, le nouvel enregistrement sera ajouté. 
Dans la boutique en ligne, si l'instant d'événement du nouvel enregistrement est inférieur à l'instant 
d'événement existant, rien ne se produit. Mais, si l'instant d'événement du nouvel enregistrement est 
supérieur ou égal à l'instant d'événement existant, l'enregistrement est réécrit.

Rubriques
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• Introduction à Feature Store (p. 973)
• Détection de fraude avec Feature Store (p. 977)

Introduction à Feature Store
L'exemple de code de cette rubrique fait référence à l'exemple de bloc-notes Introduction to Amazon 
SageMaker Feature Store (Introduction à Amazon SageMaker Feature Store). Nous vous recommandons 
d'exécuter ce bloc-notes dans Amazon SageMaker Studio, car le code de ce guide est conceptuel et ne 
fonctionne pas entièrement s'il est copié.

Étape 1 : configuration

Pour commencer à utiliser Feature Store, créez des sessions SageMaker, boto3 et Feature Store. 
Configurez ensuite le compartiment S3 que vous voulez utiliser pour vos fonctions. Ceci est votre 
boutique hors ligne. Le code suivant utilise le compartiment par défaut SageMaker et lui ajoute un préfixe 
personnalisé.

Note

Le rôle que vous utilisez doit disposer des stratégies gérées suivantes 
associées :AmazonS3FullAccess et AmazonSageMakerFeatureStoreAccess.

# SageMaker Python SDK version 2.x is required
import sagemaker
import sys

import boto3
import pandas as pd
import numpy as np
import io
from sagemaker.session import Session
from sagemaker import get_execution_role

prefix = 'sagemaker-featurestore-introduction'
role = get_execution_role()

sagemaker_session = sagemaker.Session()
region = sagemaker_session.boto_region_name
s3_bucket_name = sagemaker_session.default_bucket()

Étape 2 : inspection de vos données

Dans cet exemple de bloc-notes, nous intégrons des données synthétiques à partir du Référentiel Github
qui héberge le bloc-notes complet.

customer_data = pd.read_csv("data/feature_store_introduction_customer.csv")
orders_data = pd.read_csv("data/feature_store_introduction_orders.csv")

print(customer_data.head())
print(orders_data.head())

Le diagramme suivant illustre les étapes suivies par données avant leur intégration dans le Feature Store. 
Ce bloc-notes illustre le cas d'utilisation dans lequel vous disposez de données provenant de plusieurs 
sources et vous voulez les stocker de façon indépendante dans un Feature Store. Notre exemple prend en 
compte des données provenant d'un entrepôt des données (données client) et des données provenant d'un 
service de streaming en temps réel (données de commande).
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Étape 3 : création de groupes de fonctions

Nous commençons par créer des noms de groupes de fonctions pour customer_data et orders_data. Nous 
créons ensuite deux groupes de fonctions, un pour customer_data, l'autre pour orders_data.

import time
from time import strftime, gmtime
customers_feature_group_name = 'customers-feature-group-' + strftime('%d-%H-%M-%S', 
 gmtime())
orders_feature_group_name = 'orders-feature-group-' + strftime('%d-%H-%M-%S', gmtime())

Instanciez un objet FeatureGroup pour customers_data et orders_data.

from sagemaker.feature_store.feature_group import FeatureGroup

customers_feature_group = FeatureGroup( 
    name=customers_feature_group_name, sagemaker_session=sagemaker_session
)
orders_feature_group = FeatureGroup( 
    name=orders_feature_group_name, sagemaker_session=sagemaker_session
)

import time
current_time_sec = int(round(time.time()))
record_identifier_feature_name = "customer_id"

Ajoutez la fonction EventTime à votre bloc de données. Ce paramètre obligatoire permet d'horodater 
chaque point de données.

customer_data["EventTime"] = pd.Series([current_time_sec]*len(customer_data), 
 dtype="float64")
orders_data["EventTime"] = pd.Series([current_time_sec]*len(orders_data), dtype="float64")

Chargez les définitions de fonctions dans votre groupe de fonctions.

customers_feature_group.load_feature_definitions(data_frame=customer_data)
orders_feature_group.load_feature_definitions(data_frame=orders_data)

Nous allons maintenant créer deux groupes de fonctions, customers_feature_group et
orders_feature_group, respectivement.

customers_feature_group.create( 
    s3_uri=f"s3://{s3_bucket_name}/{prefix}", 
    record_identifier_name=record_identifier_feature_name, 
    event_time_feature_name="EventTime", 
    role_arn=role, 
    enable_online_store=True
)

orders_feature_group.create( 
    s3_uri=f"s3://{s3_bucket_name}/{prefix}", 
    record_identifier_name=record_identifier_feature_name, 
    event_time_feature_name="EventTime", 
    role_arn=role, 
    enable_online_store=True
)
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Pour confirmer la création de votre FeatureGroup, nous utilisons les API DescribeFeatureGroup et
ListFeatureGroups PI pour afficher le groupe de fonctions créé.

customers_feature_group.describe()

orders_feature_group.describe()

sagemaker_session.boto_session.client('sagemaker', 
 region_name=region).list_feature_groups() # We use the boto client to list FeatureGroups

Étape 4 : intégration de données dans un groupe de fonctions

Une fois les FeatureGroups créés, nous pouvons y intégrer des données. Si vous utilisez le kit SDK 
SageMaker Python, utilisez l'appel d'API ingest. Si vous utilisez boto3, utilisez l'API PutRecord. 
L'intégration de données dans ces deux groupes FeatureGroups prend moins d'1 minute. Cet exemple 
utilise le kit SDK SageMaker Python et utilise donc l'appel d'API ingest.

def check_feature_group_status(feature_group): 
    status = feature_group.describe().get("FeatureGroupStatus") 
    while status == "Creating": 
        print("Waiting for Feature Group to be Created") 
        time.sleep(5) 
        status = feature_group.describe().get("FeatureGroupStatus") 
    print(f"FeatureGroup {feature_group.name} successfully created.")

check_feature_group_status(customers_feature_group)
check_feature_group_status(orders_feature_group)

customers_feature_group.ingest( 
    data_frame=customer_data, max_workers=3, wait=True
)

orders_feature_group.ingest( 
    data_frame=orders_data, max_workers=3, wait=True
)

À l'aide d'un identificateur d'enregistrement client arbitraire, 573291, nous utilisons get_record pour 
vérifier que les données ont bien été intégrées dans le groupe de fonctions.

customer_id = 573291
sample_record = sagemaker_session.boto_session.client('sagemaker-featurestore-runtime', 
 region_name=region).get_record(FeatureGroupName=customers_feature_group_name, 
 RecordIdentifierValueAsString=str(customer_id))

print(sample_record)

L'exemple ci-dessous montre l'utilisation de batch_get_record pour obtenir un lot d'enregistrements.

all_records = sagemaker_session.boto_session.client( 
    "sagemaker-featurestore-runtime", region_name=region
).batch_get_record( 
    Identifiers=[ 
        { 
            "FeatureGroupName": customers_feature_group_name, 
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            "RecordIdentifiersValueAsString": ["573291", "109382", "828400", "124013"], 
        }, 
        { 
            "FeatureGroupName": orders_feature_group_name, 
            "RecordIdentifiersValueAsString": ["573291", "109382", "828400", "124013"], 
        }, 
    ]
)

print(all_records)

Étape 5 : Nettoyage
Ici, nous supprimons les groupes de fonctions que nous avons créés.

customers_feature_group.delete()
orders_feature_group.delete()

Étape 6 : Étapes suivantes
Dans cet exemple de bloc-notes, vous avez appris à vous familiariser rapidement avec Feature Store, à 
créer des groupes de fonctions et à y intégrer des données.

Pour obtenir un exemple avancé sur l'utilisation du Feature Store pour un cas d'utilisation de détection de 
fraude, veuillez consulter Fraud Detection with Feature Store (Détection de fraude avec Feature Store).

Étape 7 : note des programmeurs
Dans ce bloc-notes, nous avons utilisé plusieurs appels d'API différents. La plupart d'entre eux sont 
accessibles via le kit SDK Python, mais certains n'existent que dans boto3. Vous pouvez initier des 
appels d'API du kit SDK Python directement sur vos objets Feature Store, mais, pour les appels d'API 
qui n'existent que dans boto3, vous devez d'abord accéder à un client boto via vos sessions boto et 
sagemaker : par exemple, .., sagemaker_session.boto_session.client().

Voici, à votre intention, une liste des appels d'API utilisés dans ce bloc-notes, qui existent dans le kit SDK 
Python ou dans boto3.

Appels d'API du kit SDK Python

describe()
ingest()
delete()
create()
load_feature_definitions()

Appels d'API Boto

list_feature_groups()
get_record()

Détection de fraude avec Feature Store
Étape 1 : configuration de Feature Store
Pour commencer à utiliser Feature Store, créez une session SageMaker, une session boto3 et une session 
Feature Store. Configurez ensuite le compartiment S3 que vous voulez utiliser pour vos fonctions. Ceci est 
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votre boutique hors ligne. Le code suivant utilise le compartiment par défaut SageMaker et lui ajoute un 
préfixe personnalisé.

Note

Le rôle que vous utilisez doit disposer des stratégies gérées suivantes 
associées :AmazonSageMakerFullAccess et AmazonSageMakerFeatureStoreAccess.

import boto3
import sagemaker
from sagemaker.session import Session

sagemaker_session = sagemaker.Session()
region = sagemaker_session.boto_region_name
boto_session = boto3.Session(region_name=region)
role = sagemaker.get_execution_role()
default_bucket = sagemaker_session.default_bucket()
prefix = 'sagemaker-featurestore'
offline_feature_store_bucket = 's3://{}/{}'.format(default_bucket, prefix)

sagemaker_client = boto_session.client(service_name='sagemaker', region_name=region)
featurestore_runtime = boto_session.client(service_name='sagemaker-featurestore-runtime', 
 region_name=region)

feature_store_session = Session( 
    boto_session=boto_session, 
    sagemaker_client=sagemaker_client, 
    sagemaker_featurestore_runtime_client=featurestore_runtime
)

Étape 2 : chargement de jeux de données et de données de partition dans des 
groupes de fonctions
Chargez vos données dans des blocs de données pour chacune de vos fonctions. Vous utilisez ces blocs 
de données après avoir configuré le groupe de fonctions. Dans l'exemple de détection de fraude, vous 
pouvez voir ces étapes dans le code suivant.

import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import io

fraud_detection_bucket_name = 'sagemaker-featurestore-fraud-detection'
identity_file_key = 'sampled_identity.csv'
transaction_file_key = 'sampled_transactions.csv'

identity_data_object = s3_client.get_object(Bucket=fraud_detection_bucket_name, 
 Key=identity_file_key)
transaction_data_object = s3_client.get_object(Bucket=fraud_detection_bucket_name, 
 Key=transaction_file_key)

identity_data = pd.read_csv(io.BytesIO(identity_data_object['Body'].read()))
transaction_data = pd.read_csv(io.BytesIO(transaction_data_object['Body'].read()))

identity_data = identity_data.round(5)
transaction_data = transaction_data.round(5)

identity_data = identity_data.fillna(0)
transaction_data = transaction_data.fillna(0)

# Feature transformations for this dataset are applied before ingestion into FeatureStore.
# One hot encode card4, card6
encoded_card_bank = pd.get_dummies(transaction_data['card4'], prefix = 'card_bank')
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encoded_card_type = pd.get_dummies(transaction_data['card6'], prefix = 'card_type')

transformed_transaction_data = pd.concat([transaction_data, encoded_card_type, 
 encoded_card_bank], axis=1)
transformed_transaction_data = 
 transformed_transaction_data.rename(columns={"card_bank_american express": 
 "card_bank_american_express"})

Étape 3 : configuration des groupes de fonctions
Lorsque vous configurez vos groupes de fonctions, vous devez personnaliser le nom des fonctions avec un 
nom unique et configurer chaque groupe de fonctions à l'aide de la classe FeatureGroup. 

from sagemaker.feature_store.feature_group import FeatureGroup
feature_group_name = "some string for a name"
feature_group = FeatureGroup(name=feature_group_name, 
 sagemaker_session=feature_store_session)

Par exemple, dans l'exemple de détection de fraude, les deux groupes de fonctions sont identity et
transaction. Dans le code suivant, vous pouvez voir comment les noms sont personnalisés avec un 
horodatage, puis comment chaque groupe est configuré en transmettant le nom et la session.

import time
from time import gmtime, strftime, sleep
from sagemaker.feature_store.feature_group import FeatureGroup

identity_feature_group_name = 'identity-feature-group-' + strftime('%d-%H-%M-%S', gmtime())
transaction_feature_group_name = 'transaction-feature-group-' + strftime('%d-%H-%M-%S', 
 gmtime())

identity_feature_group = FeatureGroup(name=identity_feature_group_name, 
 sagemaker_session=feature_store_session)
transaction_feature_group = FeatureGroup(name=transaction_feature_group_name, 
 sagemaker_session=feature_store_session)

Étape 4 : configuration des fonctions d'identificateur d'enregistrement et d'instant 
d'événement
Dans cette étape, vous spécifiez un nom d'identificateur d'enregistrement et un nom de fonction d'instant 
d'événement. Ce nom correspond à la colonne des fonctions correspondantes dans vos données. Par 
exemple, dans l'exemple de détection de fraude, la colonne d'intérêt estTransactionID. En l'absence 
d'horodatage, EventTime peut être ajouté à vos données. Dans le code suivant, vous pouvez voir 
comment ces variables sont définies, puis comment EventTime est ajouté aux données des deux 
fonctions.

record_identifier_name = "TransactionID"
event_time_feature_name = "EventTime"
current_time_sec = int(round(time.time()))
identity_data[event_time_feature_name] = pd.Series([current_time_sec]*len(identity_data), 
 dtype="float64")
transformed_transaction_data[event_time_feature_name] = 
 pd.Series([current_time_sec]*len(transaction_data), dtype="float64")

Étape 5 : chargement des définitions de fonction
Vous pouvez maintenant charger les définitions de fonctions en transmettant un bloc de données contenant 
les données de fonctions. Dans le code suivant de l'exemple de détection de fraude, la fonction d'identité 
et la fonction de transaction sont chargées à l'aide de load_feature_definitions, et cette fonction 
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détecte automatiquement le type de données de chaque colonne de données. Nous recommandons aux 
développeurs qui utilisent un schéma plutôt que la détection automatique de consulter l'exemple de code
Export Feature Groups from Data Wrangler (Exporter des groupes de fonctions à partir de Data Wrangler), 
qui montre comment charger le schéma, le mapper et l'ajouter en tant que FeatureDefinition pour 
créer le FeatureGroup. Cet exemple couvre également une mise en œuvre boto3, utilisable à la place du 
kit SDK SageMaker Python.

identity_feature_group.load_feature_definitions(data_frame=identity_data); # output is 
 suppressed
transaction_feature_group.load_feature_definitions(data_frame=transformed_transaction_data); 
 # output is suppressed

Étape 6 : création d'un groupe de fonctions
Dans cette étape, vous utilisez la fonction create pour créer le groupe de fonctions. L'exemple de 
code suivant montre l'ensemble des paramètres disponibles. La boutique en ligne n'est pas créée par 
défaut. Vous devez donc la définir à True si vous voulez l'activer. L's3_uri désigne l'emplacement du 
compartiment S3 de votre boutique hors ligne.

# create a FeatureGroup
feature_group.create( 
    description = "Some info about the feature group", 
    feature_group_name = feature_group_name, 
    record_identifier_name = record_identifier_name, 
    event_time_feature_name = event_time_feature_name, 
    feature_definitions = feature_definitions, 
    role_arn = role, 
    s3_uri = offline_feature_store_bucket, 
    enable_online_store = True, 
    online_store_kms_key_id = None, 
    offline_store_kms_key_id = None, 
    disable_glue_table_creation = False, 
    data_catalog_config = None, 
    tags = ["tag1","tag2"])

Le code suivant de l'exemple de détection de fraude affiche un appel create minimal pour chacun des 
deux groupes de fonctions en cours de création. 

identity_feature_group.create( 
    s3_uri=offline_feature_store_bucket, 
    record_identifier_name=record_identifier_name, 
    event_time_feature_name=event_time_feature_name, 
    role_arn=role, 
    enable_online_store=True
)

transaction_feature_group.create( 
    s3_uri=offline_feature_store_bucket, 
    record_identifier_name=record_identifier_name, 
    event_time_feature_name=event_time_feature_name, 
    role_arn=role, 
    enable_online_store=True
)

Lorsque vous créez un groupe de fonctions, le chargement des données prend du temps. Vous devez donc 
attendre que le groupe de fonctions soit créé avant de pouvoir l'utiliser. Vous pouvez utiliser la méthode 
suivante pour afficher l'état.

status = feature_group.describe().get("FeatureGroupStatus")
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Pendant la création du groupe de fonctions, vous recevez la réponse Creating. Lorsque cette 
étape est terminée avec succès, la réponse est Created. Les autres états possibles sont les 
suivants :CreateFailed, Deleting ouDeleteFailed.

Étape 7 : utilisation des groupes de fonctions

Après avoir configuré votre groupe de fonctions, vous pouvez effectuer l'une des tâches suivantes :

Rubriques
• Décrire un groupe de fonctions (p. 981)
• Répertorier les groupes de fonctions (p. 981)
• Placer des enregistrements dans un groupe de fonctions (p. 981)
• Obtenir un enregistrement à partir d'un groupe de fonctions (p. 981)
• Générer des commandes DDL Hive (p. 982)
• Créer un jeu de données d'entraînement (p. 982)
• Écrire et exécuter une requête Athena (p. 982)
• Supprimer un groupe de fonctions (p. 983)

Décrire un groupe de fonctions

Vous pouvez récupérer des informations sur votre groupe de fonctions à l'aide de la fonction describe.

feature_group.describe()

Répertorier les groupes de fonctions

Vous pouvez répertorier tous vos groupes de fonctions à l'aide de la fonction list_feature_groups.

sagemaker_client.list_feature_groups()

Placer des enregistrements dans un groupe de fonctions

Vous pouvez utiliser la fonction ingest pour charger vos données de fonctions. Vous transmettez un 
bloc de données de données de fonctions, définissez le nombre d'employés et choisissez d'attendre qu'il 
revienne ou non. L'exemple suivant illustre l'utilisation de la fonction ingest.

feature_group.ingest( 
    data_frame=feature_data, max_workers=3, wait=True
)

Pour chaque groupe de fonctions dont vous disposez, exécutez la fonction ingest sur les données de 
fonctions que vous voulez charger.

Obtenir un enregistrement à partir d'un groupe de fonctions

Vous pouvez utiliser la fonction get_record pour récupérer les données d'une fonction spécifique par son 
identificateur d'enregistrement. L'exemple suivant utilise un identificateur pour récupérer l'enregistrement.

record_identifier_value = str(2990130)
featurestore_runtime.get_record(FeatureGroupName=transaction_feature_group_name, 
 RecordIdentifierValueAsString=record_identifier_value)
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Exemple de réponse pour l'exemple de détection de fraude :

...
'Record': [{'FeatureName': 'TransactionID', 'ValueAsString': '2990130'}, 
  {'FeatureName': 'isFraud', 'ValueAsString': '0'}, 
  {'FeatureName': 'TransactionDT', 'ValueAsString': '152647'}, 
  {'FeatureName': 'TransactionAmt', 'ValueAsString': '75.0'}, 
  {'FeatureName': 'ProductCD', 'ValueAsString': 'H'}, 
  {'FeatureName': 'card1', 'ValueAsString': '4577'},
...

Générer des commandes DDL Hive

La classe FeatureStore du kit SDK Python SageMaker fournit également la fonctionnalité nécessaire 
pour générer des commandes DDL Hive. La table est structurée en fonction des définitions de fonctions. 
Les colonnes sont nommées d'après le nom de la fonction et le type de données est déduit du type de 
fonction.

print(feature_group.as_hive_ddl())

Exemple de sortie :

CREATE EXTERNAL TABLE IF NOT EXISTS sagemaker_featurestore.identity-feature-
group-27-19-33-00 ( 
  TransactionID INT 
  id_01 FLOAT 
  id_02 FLOAT 
  id_03 FLOAT 
  id_04 FLOAT 
 ...

Créer un jeu de données d'entraînement

Le Feature Store crée automatiquement un catalogue de données AWS Glue lorsque vous créez des 
groupes de fonctions. Vous pouvez le désactiver si vous le souhaitez. La section suivante décrit la création 
d'un jeu de données d'entraînement unique avec des valeurs de fonctions issues de groupes de fonctions 
d'identité et de transaction précédemment créés dans cette rubrique. En outre, la section suivante décrit 
l'exécution d'une requête Amazon Athena pour joindre des données stockées dans la boutique hors ligne et 
issues de groupes de fonctions d'identité et de transaction. 

Pour commencer, créez une requête Athena en utilisant athena_query() pour les groupes de fonctions 
d'identité et de transaction. Le table_name (nom de table) désigne la table AWS Glue qui est générée 
automatiquement par le Feature Store. 

identity_query = identity_feature_group.athena_query()
transaction_query = transaction_feature_group.athena_query()

identity_table = identity_query.table_name
transaction_table = transaction_query.table_name

Écrire et exécuter une requête Athena

Vous écrivez votre requête en SQL sur ces groupes de fonctions, puis vous l'exécutez avec la commande
.run() et vous spécifiez l'emplacement de votre compartiment S3 pour le jeu de données à enregistrer. 

# Athena query
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query_string = 'SELECT * FROM "'+transaction_table+'" LEFT JOIN "'+identity_table+'" ON 
 "'+transaction_table+'".transactionid = "'+identity_table+'".transactionid'

# run Athena query. The output is loaded to a Pandas dataframe.
dataset = pd.DataFrame()
identity_query.run(query_string=query_string, 
 output_location='s3://'+default_s3_bucket_name+'/query_results/')
identity_query.wait()
dataset = identity_query.as_dataframe()

Vous pouvez alors entraîner un modèle à l'aide de ce jeu de données, puis effectuer une inférence. 

Supprimer un groupe de fonctions

Vous pouvez supprimer un groupe de fonctions à l'aide de la fonction delete. 

feature_group.delete()

L'exemple de code suivant est tiré de l'exemple de détection de fraude.

identity_feature_group.delete()
transaction_feature_group.delete()

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Delete a feature group API (Suppression d'une API de 
groupe de fonctions)

Ajouter les stratégies requises à votre rôle IAM
Pour commencer à utiliser Amazon SageMaker Feature Store, vous devez ajouter la stratégie requise à 
votre rôle, AmazonSageMakerFeatureStoreAccess. Voici une démonstration détaillée sur la façon de 
l'ajouter à votre rôle via la console.

Étape 1 : accès à la console de gestion AWS
Connectez-vous à la console de gestion AWS et ouvrez la console IAM.

Étape 2 : choix des rôles
Dans le panneau de navigation de gauche, sélectionnez Roles (Rôles). Dans le panneau de navigation ci-
dessous, Rôlesest surligné en rouge.
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Étape 3 : recherche de votre rôle
Dans la barre de recherche, saisissez le rôle que vous utilisez pour Amazon SageMaker Feature Store. Ci-
dessous, une flèche rouge montre l'endroit où vous saisissez votre rôle.

Étape 4 : attachement de stratégies
Après avoir trouvé votre rôle, choisissez Attach policies (Attacher des stratégies). Cela est illustré par une 
flèche rouge ci-dessous.
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Ensuite, dans la barre de recherche, vous saisissez la stratégie requise. Voici une illustration de la barre de 
recherche que vous allez utiliser pour saisir la stratégie.

La stratégie que vous devez ajouter est AmazonSageMakerFeatureStoreAccess. Après avoir saisi la 
stratégie, sélectionnez la case à cocher, puis choisissez Attach policy (Attacher une stratégie). Voici cette 
étape illustrée ci-dessous.
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Après avoir attaché les deux stratégies à votre rôle, la stratégie doit apparaître sous votre rôle IAM. Voici 
comment cela apparaît sous votre rôle IAM.
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Utiliser Amazon SageMaker Feature Store avec 
Amazon SageMaker Studio
Vous pouvez utiliser Studio pour créer et afficher des détails sur vos groupes de fonctions.

Rubriques
• Créer un groupe de fonctions dans Studio (p. 988)
• Afficher les détails du groupe de fonctions dans Studio (p. 993)

Créer un groupe de fonctions dans Studio
Le processus de création d'un groupe de fonctions dans Studio comporte quatre étapes de saisie : des 
détails, des définitions, des fonctions requises et des balises.

Envisagez les options suivantes avant de commencer :

• Si vous prévoyez d'utiliser uniquement une boutique en ligne, le schéma de vos fonctions suffit. Il 
concerne vos colonnes et le type de données de chaque colonne. 

• Si vous prévoyez d'utiliser une boutique hors ligne, vous avez besoin d'un URI de compartiment S3 et 
d'un ARN de rôle. 

• Si vous prévoyez d'utiliser le chiffrement, il vous faut une clé KMS. Vous pouvez utiliser la même clé pour 
la boutique en ligne et votre boutique hors ligne, ou utiliser une clé unique pour chacune des boutiques.

• Si vous prévoyez d'utiliser l'intégration AWS Glue, vous devrez fournir un nom de catalogue de données, 
un nom de base de données et un nom de table.

Pour créer un groupe de fonctions dans Studio

1. Connectez-vous à Studio. Pour plus d'informations, consultez Intégration à Amazon SageMaker 
Domain (p. 38).

2. Dans le panneau de navigation de gauche, choisissez l'icône Components and registries (Composants 

et registres) ( ).

3. Dans le navigateur de fichiers et de ressources, choisissez Feature Store.
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4. Sous l'onglet Feature Store, vous verrez la liste de vos groupes de fonctions
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5. Sous l'onglet Feature Store, choisissez Create Feature Group (Créer un groupe de fonctions).
6. Saisissez les détails du groupe de fonctions.

7. (Facultatif) Si vous utilisez Glue, saisissez les détails du catalogue de données.

8. Saisissez les définitions de fonctions. Deux options s'offrent à vous pour fournir un schéma de vos 
fonctions : un éditeur JSON ou un éditeur Table. 
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9. L'éditeur Table accepte un nom de colonne et un type de données. Dans l'exemple le plus 
simple, il vous faudra au moins deux définitions pour l'étape suivante : une pour un identificateur 
d'enregistrement et une pour une fonction d'événement temporel. Vous pouvez avoir jusqu'à 2 500 
définitions de fonctions.
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10. Définissez un identificateur d'enregistrement et une fonction d'événement temporel à utiliser pour ce 
groupe de fonctions.

11. (Facultatif) Saisissez des balises sous forme de paires clé-valeur.

12. Choisissez Create Feature Group (Créer un groupe de fonctions).
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13. Dans la colonne Actions, choisissez Open feature store (Ouvrir Feature Store). 

14. Une fois la création du groupe de fonctions terminée, il s'affiche dans la liste des groupes de fonctions. 
Pour actualiser la liste, choisissez le bouton d'actualisation.

Afficher les détails du groupe de fonctions dans Studio
Vous pouvez afficher des détails sur vos groupes de fonctions et obtenir des exemples de requêtes à 
exécuter sur vos sources de données afin de collecter les données des fonctions que vous avez définies.

Pour afficher les détails du groupe de fonctions dans Studio

1. Double-cliquez ou faites un clic droit sur un groupe de fonctions de votre liste, puis choisissez Open 
feature group detail (Ouvrir les détails du groupe de fonctions).
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2. La vue détaillée affiche un récapitulatif de votre groupe de fonctions, les définitions de fonctions, les 
balises du groupe de fonctions et l'exemple de requête. 

3. Sous l'onglet Feature definitions (Définitions de fonctions), vous pouvez rechercher des fonctions par 
leur nom.
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4. Sous l'onglet Feature group tags (Balises du groupe de fonctions), vous pouvez ajouter ou supprimer 
des balises.

5. Sous l'onglet Sample query (Exemple de requête), vous pouvez voir une série d'exemples de 
requêtes : exploration interactive, déplacement dans le temps, suppression de pierre tombale et 
suppression des doublons.
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Sources de données et intégration
Vous disposez de plusieurs options pour importer vos données dans Amazon SageMaker Feature Store. 
Feature Store propose un appel d'API unique pour l'ingestion de données, appelé PutRecord, grâce 
auquel vous pouvez intégrer des données par lots ou à partir de sources de streaming. Vous pouvez aussi 
utiliser Amazon SageMaker Data Wrangler pour concevoir des fonctions et les intégrer ensuite dans votre 
Feature Store. Vous pouvez également utiliser Amazon EMR pour l'ingestion de données par lots via un 
connecteur Spark.

Rubriques
• Intégration à partir de sources de streaming (p. 996)
• Data Wrangler avec Feature Store (p. 996)
• Configuration du connecteur Spark pour l'ingestion de lots (p. 998)

Intégration à partir de sources de streaming
Vous pouvez utiliser des sources de streaming, telles que Kafka ou Kinesis, comme source de 
données. Les fonctions qui en sont extraites sont transmises directement au Feature Store en ligne 
pour l'entraînement, l'inférence ou la création de fonctions. Les enregistrements peuvent être envoyés 
au Feature Store en appelant l'appel d'API PutRecord synchrone. Comme il s'agit d'un appel d'API 
synchrone, vous pouvez envoyer de petits lots de mises à jour dans un seul appel d'API. Vous pouvez ainsi 
actualiser les valeurs de fonctions régulièrement et les publier dès qu'une mise à jour est détectée. Celles-
ci sont également appelées fonctions de streaming.

Data Wrangler avec Feature Store
Data Wrangler est une fonction de Studio qui fournit une solution de bout en bout pour importer, préparer, 
transformer, caractériser et analyser des données. Data Wrangler vous permet de concevoir vos fonctions 
et de les intégrer dans un Feature Store. 

Dans Studio, après avoir interagi avec Data Wrangler, choisissez l'onglet Export (Exportation), puis Export 
Step (Étape d'exportation), et enfin Feature Store, comme le montre la capture d'écran suivante. Un bloc-
notes Jupyter est alors exporté, qui contient tout le code source nécessaire pour créer un groupe de 
fonctions Feature Store, qui ajoute vos fonctions de Data Wrangler à un Feature Store hors ligne ou en 
ligne.
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Une fois le groupe de fonctions créé, vous pouvez sélectionner et joindre des données entre plusieurs 
groupes de fonctions pour créer de nouvelles fonctions techniques dans Data Wrangler, puis exporter votre 
jeu de données dans un compartiment S3. 
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Pour de plus amples informations sur l'exportation vers Feature Store, veuillez consulter Export to 
SageMaker Feature Store (Exportation vers SageMaker Feature Store).

Configuration du connecteur Spark pour l'ingestion de 
lots
Introduction
Amazon SageMaker Feature Store prend en charge l'ingestion de lots de données avec Spark, à l'aide 
de votre pipeline ETL existant ou d'un pipeline sur Amazon EMR. Vous pouvez également utiliser cette 
fonctionnalité à partir d'une instance Amazon SageMaker Notebook.

Des méthodes d'installation et d'implémentation de l'ingestion de lots de données sont fournies pour Python 
et Scala. Les développeurs Python peuvent utiliser la bibliothèque Python sagemaker-feature-store-
pyspark pour le développement local, l'installation sur Amazon EMR ou l'exécuter à partir de blocs-notes 
Jupyter. Les développeurs Scala peuvent utiliser le connecteur Spark de Feature Store disponible dans 
Maven.

Vous pouvez utiliser le connecteur Spark pour ingérer des données des manières suivantes :

1. Ingestion par défaut – Ingérez votre dataframe dans le magasin en ligne. Lorsque vous utilisez le 
connecteur pour mettre à jour le magasin en ligne, le connecteur Spark utilise l'opération PutRecord
pour effectuer la mise à jour. En moins de 15 minutes, Feature Store synchronise les données entre 
le magasin en ligne et le magasin hors ligne. Le magasin en ligne contient la dernière valeur de 
l'enregistrement. Pour plus d'informations sur le fonctionnement des magasins en ligne et hors ligne, 
consultez Concepts de Feature Store (p. 971).

2. Ingestion directe du magasin hors ligne – Utilisez le connecteur Spark pour ingérer votre dataframe 
directement dans le magasin hors ligne. L'ingestion du dataframe directement dans le magasin hors 
ligne ne met pas à jour le magasin en ligne.

Pour plus d'informations sur l'utilisation des différentes méthodes d'ingestion, consultez Exemples 
d'implémentations (p. 999).

Installation
Utilisateurs Scala

Prérequis

• Spark >= 3.0.0
• Scala >= 2.12.x 
• Amazon EMR > 6.x (uniquement si vous utilisez Amazon EMR)

Déclarer la dépendance dans POM.xml

Le connecteur Spark du Feature Store est disponible dans le référentiel centralisé Maven. Déclarez ce qui 
suit dans le fichier POM.xml de votre projet :

 <dependency> 
 <groupId>software.amazon.sagemaker.featurestore</groupId> 
 <artifactId>sagemaker-feature-store-spark-sdk_2.12</artifactId> 
 <version>1.0.0</version> 
 </dependency> 
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Utilisateurs de Python

Prérequis

• PySpark >= 3.0.0
• Python >= 3.8 
• Amazon EMR > 6.x (uniquement si vous utilisez Amazon EMR)
• Noyau = conda_python3

Une bibliothèque est disponible pour les développeurs Python, sagemaker-feature-store-pyspark. Les 
sections suivantes décrivent comment installer la bibliothèque localement, sur Amazon EMR et sur 
Amazon SageMaker.

Installation locale

Pour plus d'informations sur l'installation, activez le mode détaillé en ajoutant --verbose à la commande 
d'installation suivante.

pip3 install sagemaker-feature-store-pyspark --no-binary :all: 
     

Installation sur Amazon EMR

Créez le cluster avec la dernière version du conteneur (version 6) et activez SSH pour le dépannage. 

Vous pouvez soit créer une étape personnalisée pour démarrer l'installation de la bibliothèque, soit envoyer 
une requête SSH à votre cluster pour installer la bibliothèque directement dans la console.

sudo -E pip3 install sagemaker-feature-store-pyspark --no-binary :all: --verbose 
     

Installation sur une instance de bloc-notes Amazon SageMaker

Les instances de bloc-notes Amazon SageMaker utilisent une ancienne version de Spark qui n'est pas 
compatible avec le connecteur Spark du Feature Store. Vous devez mettre à niveau Spark, puis installer
sagemaker-feature-store-pyspark. 

Dans votre bloc-notes, ajoutez et exécutez une cellule comme suit :

import os 
     
original_spark_version = "2.4.0" 
     
# Install a newer versiion of Spark which is compatible with spark library
!pip3 install pyspark==3.1.1  
!pip3 install sagemaker-feature-store-pyspark --no-binary :all: 
     

Exemples d'implémentations
Scala

FeatureStoreBatchIngestion.scala
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import software.amazon.sagemaker.featurestore.sparksdk.FeatureStoreManager
import org.apache.spark.sql.types.{StringType, StructField, StructType}
import org.apache.spark.sql.{Row, SparkSession}

object ProgramOffline { 
  def main(args: Array[String]): Unit = { 

    val spark = SparkSession.builder().getOrCreate() 

    // Construct test DataFrame 
    val data = List( 
      Row("1", "2021-07-01T12:20:12Z"), 
      Row("2", "2021-07-02T12:20:13Z"), 
      Row("3", "2021-07-03T12:20:14Z") 
    ) 
     
    val schema = StructType( 
      List(StructField("RecordIdentifier", StringType), StructField("EventTime", 
 StringType)) 
    ) 

    val df = spark.createDataFrame(spark.sparkContext.parallelize(data), schema) 
    val featureStoreManager = new FeatureStoreManager() 
     
    // Load the feature definitions from input schema. The feature definitions can be used 
 to create a feature group 
    val featureDefinitions = featureStoreManager.loadFeatureDefinitionsFromSchema(df) 

    val featureGroupArn = "arn:aws:sagemaker:us-west-2:<your-account-id>:feature-group/
<your-feature-group-name>" 
    
    // Ingest by default 
    featureStoreManager.ingestData(df, featureGroupArn) 
     
    // Offline store direct ingestion, flip the flag of direct_offline_store 
    featureStoreManager.ingestData(df, featureGroupArn, directOfflineStore = true) 
  }
} 
     

Python

FeatureStoreBatchIngestion.py

from pyspark.sql import SparkSession
from feature_store_pyspark.FeatureStoreManager import FeatureStoreManager
import feature_store_pyspark

extra_jars = ",".join(feature_store_pyspark.classpath_jars())
spark = SparkSession.builder \
.config("spark.jars", extra_jars) \
.getOrCreate()

# Construct test DataFrame
columns = ["RecordIdentifier", "EventTime"]
data = [("1","2021-03-02T12:20:12Z"), ("2", "2021-03-02T12:20:13Z"), 
 ("3", "2021-03-02T12:20:14Z")]

df = spark.createDataFrame(data).toDF(*columns)
feature_store_manager= FeatureStoreManager() 
  
# Load the feature definitions from input schema. The feature definitions can be used to 
 create a feature group
feature_definitions = feature_store_manager.load_feature_definitions_from_schema(df)
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feature_group_arn = "arn:aws:sagemaker:us-west-2:<your-account-id>:feature-group/<your-
feature-group-name>"

# Ingest by default
feature_store_manager.ingest_data(input_data_frame=df, feature_group_arn=feature_group_arn)

# Offline store direct ingestion, flip the flag of direct_offline_store
feature_store_manager.ingest_data(input_data_frame=df, 
 feature_group_arn=feature_group_arn, direct_offline_store=true) 
     

Soumettre une tâche Spark

Scala

Vous devriez pouvoir utiliser le connecteur Spark comme dépendance normale. Aucune instruction 
supplémentaire n'est nécessaire pour exécuter l'application sur toutes les plateformes.

Python

La version PySpark nécessite l'importation d'un fichier .jar dépendant supplémentaire. Des étapes 
supplémentaires sont donc nécessaires pour exécuter l'application Spark.

Si vous n'avez pas précisé SPARK_HOME pendant l'installation, vous devez charger les fichiers .jar requis 
dans JVM lors de l'exécution de spark-submit. feature-store-pyspark-dependency-jars est un 
script Python installé par la bibliothèque Spark pour récupérer automatiquement le chemin d'accès à tous 
les fichiers .jar.

spark-submit --jars `feature-store-pyspark-dependency-jars` FeatureStoreBatchIngestion.py 
     

Si vous exécutez cette application sur Amazon EMR, il est recommandé de l'exécuter en mode client, de 
sorte que vous n'ayez pas besoin de distribuer les fichiers .jar dépendants vers d'autres nœuds de tâches. 
Ajoutez une étape supplémentaire dans le cluster Amazon EMR avec l'argument Spark comme ceci :

spark-submit --deploy-mode client --master yarn s3://<path-to-script>/
FeatureStoreBatchIngestion.py 
     

Ajout de fonctionnalités à un groupe de 
fonctionnalités

Vous pouvez utiliser l'API Amazon SageMaker Feature Store ou Amazon SageMaker Studio pour ajouter 
des fonctionnalités à votre groupe de fonctionnalités. Vous pouvez considérer un groupe de fonctionnalités 
comme un tableau de données et une fonctionnalité comme une colonne dans le tableau. Lorsque vous 
ajoutez une fonctionnalité au groupe de fonctionnalités, vous ajoutez effectivement une colonne au tableau.

Les fonctionnalités que vous avez ajoutées ne contiennent aucune donnée. Vous pouvez ajouter de 
nouveaux enregistrements au groupe de fonctionnalités ou les remplacer. Vous pouvez comparer un 
enregistrement à une ligne du tableau de données.

Les sections suivantes fournissent une vue d'ensemble de l'utilisation de l'API et de Studio pour ajouter des 
fonctionnalités à un groupe de fonctionnalités Avec l'API, vous pouvez également ajouter ou remplacer des 
enregistrements après avoir mis à jour le groupe de fonctionnalités.
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Studio
Pour effectuer une recherche parmi vos fonctionnalités, procédez comme suit.

1. Dans Amazon SageMaker Studio, accédez à Ressources de SageMaker.
2. Dans le volet de navigation, choisissez Feature store.
3. Choisissez Catalogue des groupes de fonctionnalités.
4. Sous Nom du groupe de fonctionnalités, choisissez un groupe de fonctionnalités
5. Dans la liste déroulante qui indique les Actions, choisissez Ajout de définitions de fonctionnalités.
6. Spécifiez le nom du Nom de la fonctionnalité.
7. Pour Type, sélectionnez le type de données de la fonctionnalité.
8. Choisissez Ajouter une nouvelle définition de fonctionnalité.
9. (Facultatif) Choisissez Ajouter une nouvelle définition de fonctionnalité pour ajouter des définitions de 

fonctionnalités
10. Spécifiez les informations relatives aux fonctionnalités supplémentaires.
11. Choisissez Enregistrer les modifications.
12. Choisissez Confirmer

API
Utilisation de l'opération UpdateFeatureGroup pour ajouter des fonctionnalités à un groupe de 
fonctionnalités

Vous pouvez utiliser le plugin DescribeFeatureGroup pour voir si vous avez ajouté les fonctionnalités 
avec succès.

Pour ajouter ou écraser des enregistrements, utilisez l'opération PutRecord.

Pour voir les mises à jour que vous avez apportées à un enregistrement, utilisez l'opération GetRecord. 
Pour voir les mises à jour que vous avez apportées à plusieurs enregistrements, utilisez l'opération
BatchGetRecord. L'affichage des mises à jour que vous avez apportées peut prendre jusqu'à cinq 
minutes.

Vous pouvez utiliser l'exemple de code de la section suivante pour vous guider dans l'ajout de 
fonctionnalités et d'enregistrements à l'aide de AWS SDK for Python (Boto3).

Exemple de code
L'exemple de code vous guide tout au long du processus suivant :

1. Ajouter des fonctionnalités au groupe de fonctionnalités
2. Vérifier que vous les avez bien ajoutés
3. Ajouter un enregistrement au groupe de fonctionnalités
4. Vérifier que vous l'avez ajouté avec succès

Étape 1 : Ajouter des fonctions à un groupe de fonctionnalités
Le code suivant utilise l'opération UpdateFeatureGroup pour ajouter de nouvelles fonctionnalités 
au groupe de fonctionnalités. Il suppose que vous avez configuré la Feature store et créé un groupe 
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de fonctionnalités Pour plus d'informations sur comment démarrer, consultez Introduction à Feature 
Store (p. 973).

import boto3

sagemaker_client = boto3.client("sagemaker")

sagemaker_client.update_feature_group( 
    FeatureGroupName=feature_group_name, 
    FeatureAdditions=[ 
        {"FeatureName": "new-feature-1", "FeatureType": "Integral"}, 
        {"FeatureName": "new-feature-2", "FeatureType": "Fractional"}, 
        {"FeatureName": "new-feature-3", "FeatureType": "String"} 
    ]
)               
           

Le code suivant utilise l'opération DescribeFeatureGroup pour vérifier l'état de la mise à jour. Si le 
champ LastUpdateStatus est Successful, vous avez ajouté les fonctionnalités avec succès.

sagemaker_client.describe_feature_group( 
    FeatureGroupName=feature_group_name
) 
           

Étape 2 : Ajouter un nouvel enregistrement au groupe de 
fonctionnalités
Le code suivant utilise l'opération PutRecord pour ajouter des enregistrements au groupe de 
fonctionnalités que vous avez créé.

record_identifier_value = 'new_record'

sagemaker_featurestore_runtime_client = boto3.client("sagemaker-featurestore-runtime")

sagemaker_runtime_client.put_record( 
    FeatureGroupName=feature_group_name, 
    Record=[ 
        { 
            'FeatureName': "record-identifier-feature-name", 
            'ValueAsString': record_identifier_value 
        }, 
        { 
            'FeatureName': "event-time-feature", 
            'ValueAsString': "timestamp-that-feature-store-returns"
        }, 
        { 
            'FeatureName': "new-feature-1",  
            'ValueAsString': "value-as-string"
        }, 
        { 
            'FeatureName': "new-feature-2",  
            'ValueAsString': "value-as-string"
        }, 
        { 
            'FeatureName': "new-feature-3",  
            'ValueAsString': "value-as-string"
        }, 
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    ]
)               
           

Utilisez de l'opération GetRecord pour voir quels enregistrements de votre groupe de fonctionnalités 
ne contiennent pas de données pour les fonctionnalités que vous avez ajoutées. Vous pouvez utiliser 
l'opération PutRecord pour écraser les enregistrements qui ne contiennent pas de données pour les 
fonctionnalités que vous avez ajoutées.

Rechercher des fonctionnalités dans vos groupes 
de fonctionnalités

Avec Amazon SageMaker Feature Store, vous pouvez rechercher les fonctionnalités que vous avez créées 
dans vos groupes de fonctionnalités. Vous pouvez effectuer une recherche parmi toutes vos fonctionnalités 
sans avoir à sélectionner un groupe de fonctionnalités au préalable. Vous pouvez utiliser la fonctionnalité 
de recherche pour trouver rapidement les fonctionnalités pertinentes pour votre cas d'utilisation.

Pour rechercher des fonctionnalités dans vos groupes de fonctionnalités, les groupes de fonctionnalités 
doivent se trouver dans les mêmes compte et région AWS.

Important

Utilisez la dernière version d'Amazon SageMaker Studio pour vous assurer d'utiliser la dernière 
version de la fonction de recherche. Pour plus d'informations sur la mise à jour de Studio, 
consultez Arrêter et mettre à jour SageMaker Studio (p. 167).

Si vous faites partie d'une équipe, certains de vos coéquipiers sont peut-être à la recherche de 
fonctionnalités à utiliser dans leurs modèles. Ils peuvent rechercher toutes les fonctionnalités dans tous les 
groupes de fonctionnalités.

Vous pouvez ajouter des paramètres et des descriptions interrogeables pour rendre vos fonctionnalités 
plus visibles. Pour plus d'informations, consultez Ajout des Métadonnées consultables pour vos 
fonctionnalités (p. 1007).

Voici les types de métadonnées que vous pouvez utiliser dans votre recherche.

Vous pouvez rechercher des fonctionnalités à l'aide d'Amazon SageMaker Studio ou de l'opération Search
dans l'API SageMaker. Le tableau suivant répertorie toutes les métadonnées pouvant faire l'objet d'une 
recherche et indique si vous pouvez les rechercher dans Studio.

Métadonnées d' : Nom de champ d'API Peut faire l'objet d'une recherche 
dans Studio ?

Nom de la fonctionnalité FeatureName Oui

Nom de groupe de fonctionnalités FeatureGroupName Non

Description Description Oui

Paramètres Paramètres.clé Oui

Tous les paramètres Touslesparamètres Oui

Type de fonction FeatureType Non

Heure de création CreationTime Oui

1004

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_feature_store_GetRecord.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_feature_store_PutRecord.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_Search.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Rechercher des fonctionnalités 

dans vos groupes de fonctionnalités

Métadonnées d' : Nom de champ d'API Peut faire l'objet d'une recherche 
dans Studio ?

Heure de la dernière modification LastModifiedTime Non

Les sections suivantes montrent comment rechercher vos fonctionnalités.

Studio

Utilisez la procédure suivante pour rechercher toutes les fonctionnalités que vous avez créées.

Pour effectuer une recherche parmi vos fonctionnalités, procédez comme suit.

1. Dans Amazon SageMaker Studio, accédez à Ressources de SageMaker.
2. Dans le volet de navigation, choisissez Feature Store.
3. Choisissez le Catalogue de fonctionnalités.
4. Spécifiez une requête de texte comportant au moins trois caractères pour rechercher vos 

fonctionnalités.
5. (Facultatif) Utilisez des filtres avancés après avoir spécifié une requête. Vous pouvez utiliser des 

filtres pour spécifier des paramètres ou des plages de dates dans vos résultats de recherche. Si 
vous recherchez un paramètre, spécifiez à la fois sa clé et sa valeur. Pour trouver plus facilement 
vos fonctionnalités, vous pouvez effectuer les opérations suivantes :

• Spécifiez des plages de temps.
• Désélectionnez les colonnes que vous ne voulez pas interroger.

SDK for Python (Boto3)

L'exemple utilise l'opération Search dans le AWS SDK for Python (Boto3) pour exécuter la requête 
de recherche. Pour plus d'informations sur les autres langues dans lesquelles envoyer une requête, 
consultez Voir aussi dans la Référence d'API Amazon SageMaker.

Le code suivant présente différents exemples de requêtes de recherche utilisant l'API.

# Return all features in your feature groups
sagemaker_client.search( 
    Resource="FeatureMetadata",
)   

# Search for all features that belong to a feature group that contain the "ver" 
 substring
sagemaker_client.search( 
    Resource="FeatureMetadata", 
    SearchExpression={ 
        'Filters': [ 
            { 
                'Name': 'FeatureGroupName', 
                'Operator': 'Contains', 
                'Value': 'ver' 
            }, 
        ] 
    }
)

# Search for all features that belong to a feature group that have the EXACT name 
 "airport"
sagemaker_client.search( 

1005

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_Search.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_Search.html#API_Search_SeeAlso


Amazon SageMaker Guide du développeur
Rechercher des fonctionnalités 

dans vos groupes de fonctionnalités

    Resource="FeatureMetadata", 
    SearchExpression={ 
        'Filters': [ 
            { 
                'Name': 'FeatureGroupName', 
                'Operator': 'Equals', 
                'Value': 'airport' 
            }, 
        ] 
    }
)

# Search for all features that belong to a feature group that contains the name "ver"
AND have a name that contains "wha"
AND have a parameter (key or value) that contains "hea"

sagemaker_client.search( 
    Resource="FeatureMetadata", 
    SearchExpression={ 
        'Filters': [ 
            { 
                'Name': 'FeatureGroupName', 
                'Operator': 'Contains', 
                'Value': 'ver' 
            }, 
            { 
                'Name': 'FeatureName', 
                'Operator': 'Contains', 
                'Value': 'wha' 
            }, 
            { 
                'Name': 'AllParameters',  
                'Operator': 'Contains', 
                'Value': 'hea' 
            }, 
        ] 
    }
)   

# Search for all features that belong to a feature group with substring "ver" in its 
 name
OR features that have a name that contain "wha"
OR features that have a parameter (key or value) that contains "hea"

sagemaker_client.search( 
    Resource="FeatureMetadata", 
    SearchExpression={ 
        'Filters': [ 
            { 
                'Name': 'FeatureGroupName', 
                'Operator': 'Contains', 
                'Value': 'ver' 
            }, 
            { 
                'Name': 'FeatureName', 
                'Operator': 'Contains', 
                'Value': 'wha' 
            }, 
            { 
                'Name': 'AllParameters',  
                'Operator': 'Contains', 
                'Value': 'hea' 
            }, 
        ], 
        'Operator': 'Or' # note that this is explicitly set to "Or"- the default is 
 "And" 
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    }
)               

# Search for all features that belong to a feature group with substring "ver" in its 
 name
OR features that have a name that contain "wha"
OR parameters with the value 'Sage' for the 'org' key

sagemaker_client.search( 
    Resource="FeatureMetadata", 
    SearchExpression={ 
        'Filters': [ 
            { 
                'Name': 'FeatureGroupName', 
                'Operator': 'Contains', 
                'Value': 'ver' 
            }, 
            { 
                'Name': 'FeatureName', 
                'Operator': 'Contains', 
                'Value': 'wha' 
            }, 
            { 
                'Name': 'Parameters.org',  
                'Operator': 'Contains', 
                'Value': 'Sage' 
            }, 
        ], 
        'Operator': 'Or' # note that this is explicitly set to "Or"- the default is 
 "And" 
    }
)  
                 

Ajout des Métadonnées consultables pour vos 
fonctionnalités

Dans la Amazon SageMaker Feature Store, vous pouvez effectuer des recherches parmi toutes vos 
fonctionnalités. Pour rendre vos fonctionnalités plus visibles, vous pouvez y ajouter des métadonnées. 
Vous pouvez surveiller les types de métadonnées suivantes :

• Description - description consultable de la fonctionnalité.
• Paramètres — Paires clé-valeur consultables.

La description peut comporter jusqu'à 255 caractères.

Pour les paramètres, vous devez spécifier une paire clé-valeur dans votre recherche. Vous pouvez ajouter 
jusqu'à 25 paramètres.

Pour mettre à jour les métadonnées d'une fonctionnalité, vous pouvez utiliser Amazon SageMaker Studio 
ou l'opération UpdateFeatureMetadata.

Utilisez la procédure suivante pour mettre à jour les métadonnées à l'aide d'Amazon SageMaker Studio.

Pour mettre à jour les métadonnées des fonctionnalités avec Studio, procédez comme suit.

1. Dans Amazon SageMaker Studio, accédez à Ressources de SageMaker.
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2. Dans le volet de navigation, choisissez Boutique des fonctionnalités.
3. Choisissez Catalogue des fonctionnalités.
4. Dans Nom de la fonctionnalité, choisissez un nom d'une fonctionnalité.
5. Choisissez Modifier les métadonnées.
6. Dans le champ Description, ajoutez ou mettez à jour la description.
7. Dans le champ Paramètres sous Paramètres, indiquez une paire clé-valeur pour le paramètre.
8. (Facultatif) Choisissez Ajouter un nouveau paramètre pour ajouter un autre paramètre.
9. Choisissez Enregistrer les modifications.
10. Choisissez Confirmer.

Ce qui suit explique comment utiliser l'opération UpdateFeatureMetadata pour différents scénarios.

Add a list of parameters to a feature

Pour ajouter une liste de paramètres à une fonctionnalité, indiquez des valeurs pour les champs 
suivants :

• FeatureGroupName
• Feature
• Parameters

L'exemple de code suivant utilise le AWS SDK for Python (Boto3) pour ajouter deux paramètres.

sagemaker_client.update_feature_metadata( 
    FeatureGroupName="feature_group_name", 
    FeatureName="feature-name", 
    ParameterAdditions=[ 
        {"Key": "example-key-0", "Value": "example-value-0"}, 
        {"Key": "example-key-1", "Value": "example-value-1"}, 
    ]
) 
                 

Add a description to a feature

Pour ajouter une description à une fonctionnalité, indiquez des valeurs pour les champs suivants :

• FeatureGroupName
• Feature
• Description

sagemaker_client.update_feature_metadata( 
    FeatureGroupName="feature-group-name", 
    FeatureName="feature-name", 
    Description="description"
)

Remove parameters for a feature

Pour supprimer tous les paramètres d'une fonctionnalité, procédez comme suit.

Indiquez des valeurs pour les champs suivants :
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• FeatureGroupName
• Feature

Spécifiez les clés pour les paramètres que vous supprimez sous ParameterRemovals.

sagemaker_client.update_feature_metadata( 
    FeatureGroupName="feature_group_name", 
    FeatureName="feature-name", 
        ParameterRemovals=[ 
        {"Key": "example-key-0"}, 
        {"Key": "example-key-1"}, 
    ]
) 
                 

Remove the description for a feature

Pour supprimer la description d'une fonctionnalité, procédez comme suit.

Indiquez des valeurs pour les champs suivants :

• FeatureGroupName
• Feature

Spécifiez une chaîne vide pour Description.

sagemaker_client.update_feature_metadata( 
    FeatureGroupName="feature-group-name", 
    FeatureName="feature-name", 
    Description=""
)

Après avoir mis à jour les métadonnées d'une fonctionnalité, vous pouvez utiliser l'opération
DescribeFeatureMetadata pour voir les mises à jour que vous avez apportées.

Le code suivant décrit un exemple de flux de travail à l'aide de AWS SDK for Python (Boto3).

Exemple de code
L'exemple de code effectue ce qui suit :

1. Configure votre environnement SageMaker.
2. Crée un groupe de fonctionnalités
3. Ajoute des fonctionnalités au groupe.
4. Ajoute des métadonnées aux fonctionnalités.

Étape 1 : configuration
Pour commencer à utiliser Feature Store, créez des sessions SageMaker, boto3 et Feature Store. 
Configurez ensuite le compartiment S3 que vous voulez utiliser pour vos fonctionnalités. Ceci est votre 
boutique hors ligne. Le code suivant utilise le compartiment par défaut SageMaker et lui ajoute un préfixe 
personnalisé.
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Note

Le rôle que vous utilisez doit disposer des stratégies gérées suivantes 
associées :AmazonS3FullAccess et AmazonSageMakerFeatureStoreAccess.

# SageMaker Python SDK version 2.x is required
%pip install 'sagemaker>=2.0.0'
import sagemaker
import sys

import boto3
import pandas as pd
import numpy as np
import io
from sagemaker.session import Session
from sagemaker import get_execution_role
from botocore.exceptions import ClientError

prefix = 'sagemaker-featurestore-introduction'
role = get_execution_role()

sagemaker_session = sagemaker.Session()
region = sagemaker_session.boto_region_name
s3_bucket_name = sagemaker_session.default_bucket() 
             

Étape 2 : Créer un groupe de fonctionnalités et ajouter des 
fonctionnalités

feature_group_name = "test-for-feature-metadata"
feature_definitions = [ 
    {"FeatureName": "feature-1", "FeatureType": "String"}, 
    {"FeatureName": "feature-2", "FeatureType": "String"}, 
    {"FeatureName": "feature-3", "FeatureType": "String"}, 
    {"FeatureName": "feature-4", "FeatureType": "String"}, 
    {"FeatureName": "feature-5", "FeatureType": "String"}
]
try: 
    sagemaker_client.create_feature_group( 
        FeatureGroupName=feature_group_name, 
        RecordIdentifierFeatureName="feature-1", 
        EventTimeFeatureName="feature-2", 
        FeatureDefinitions=feature_definitions, 
        OnlineStoreConfig={"EnableOnlineStore": True} 
    )
except ClientError as e: 
    if e.response["Error"]["Code"] == "ResourceInUse": 
        pass 
    else: 
        raise e        
      

Étape 3 : Ajouter des métadonnées
Avant d'ajouter des métadonnées, utilisez l'opération DescribeFeatureGroup pour vérifier que l'état du 
groupe de fonctionnalités est Created.
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sagemaker_client.describe_feature_group( 
        FeatureGroupName=feature_group_name 
    )                
             

Ajoutez une description à la fonctionnalité.

sagemaker_client.update_feature_metadata( 
    FeatureGroupName=feature_group_name, 
    FeatureName="feature-1", 
    Description="new description"
) 
             

Vous pouvez utiliser l'opération DescribeFeatureMetadata pour voir si vous avez correctement mis à 
jour la description du groupe de fonctionnalités.

    sagemaker_client.describe_feature_metadata( 
    FeatureGroupName=feature_group_name, 
    FeatureName="feature-1"
)

Vous pouvez également l'utiliser pour ajouter des paramètres au groupe de fonctionnalités.

sagemaker_client.update_feature_metadata( 
    FeatureGroupName=feature_group_name, 
    FeatureName="feature-1", 
    ParameterAdditions=[ 
        {"Key": "team", "Value": "featurestore"}, 
        {"Key": "org", "Value": "sagemaker"}, 
    ]
) 
             

Vous pouvez utiliser l'opération DescribeFeatureMetadata pour vérifier si vous avez ajouté les 
paramètres avec succès.

    sagemaker_client.describe_feature_metadata( 
    FeatureGroupName=feature_group_name, 
    FeatureName="feature-1"
)

Interroger Feature Store avec Athena et AWS Glue
Une fois qu'un groupe de fonctions Feature Store est créé dans un Feature Store hors ligne, vous pouvez 
choisir d'exécuter des requêtes à l'aide d'Amazon Athena sur un catalogue AWS Glue. Pour cela, les 
données doivent être enregistrées dans un catalogue de données, avec d'autres détails de catalogue qui 
sont automatiquement enregistrés pour vous dans le Feature Store. En d'autres termes, le Feature Store 
crée automatiquement un catalogue de données AWS Glue lors de la création de groupes de fonctions, et 
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vous pouvez les désactiver. Ceci est particulièrement utile lorsque vous souhaitez créer un jeu de données 
en exécutant des requêtes SQL, puis entraîner un modèle pour l'inférence. 

Une fois votre FeatureStore créé et rempli avec vos données dans la boutique hors ligne, vous pouvez 
écrire des requêtes SQL pour joindre des données stockées dans la boutique hors ligne à partir de 
différents FeatureGroups. Pour ce faire, vous pouvez utiliser Amazon Athena pour écrire et exécuter des 
requêtes SQL. Vous pouvez configurer un robot AWS Glue pour qu'il s'exécute selon un calendrier afin que 
votre catalogue soit toujours à jour. 

Pour cela, vous devez définir un rôle que le robot AWS Glue utilisera pour accéder aux compartiments S3 
de la boutique hors ligne. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Create an IAM role (Création 
d'un rôle IAM). 

Pour de plus amples informations sur la façon d'utiliser AWS Glue et Athena pour créer un jeu de données 
d'entraînement pour l'entraînement du modèle et l'inférence, veuillez consulter Build Training Dataset: 
Create Feature Groups (Création d'un jeu de données d'entraînement : création de groupes de fonctions).

Exemples de requêtes athena
Voici quelques exemples de requêtes qui peuvent vous servir de modèle pour écrire rapidement des 
requêtes en utilisant Athena. 

Exploration interactive

Cette requête sélectionne les 1 000 premiers enregistrements. 

SELECT *
FROM <FeatureGroup.DataCatalogConfig.DatabaseName>.<FeatureGroup.DataCatalogConfig.TableName>
LIMIT 1000

Dernier instantané sans doublons

Cette requête sélectionne les derniers enregistrements non dupliqués.

SELECT *
FROM 
    (SELECT *, 
         row_number() 
        OVER (PARTITION BY <RecordIdentiferFeatureName> 
    ORDER BY  <EventTimeFeatureName> desc, Api_Invocation_Time DESC, write_time DESC) AS 
 row_num 
    FROM 
 <FeatureGroup.DataCatalogConfig.DatabaseName>.<FeatureGroup.DataCatalogConfig.TableName>)
WHERE row_num = 1;

Dernier instantané sans doublons et enregistrements supprimés dans la boutique hors ligne

Cette requête filtre tous les enregistrements supprimés et sélectionne les enregistrements non dupliqués 
dans la boutique hors ligne. 

SELECT *
FROM 
    (SELECT *, 
         row_number() 
        OVER (PARTITION BY <RecordIdentiferFeatureName> 
    ORDER BY  <EventTimeFeatureName> desc, Api_Invocation_Time DESC, write_time DESC) AS 
 row_num 

1012

https://docs.aws.amazon.com/glue/latest/dg/create-an-iam-role.html
https://docs.aws.amazon.com/glue/latest/dg/create-an-iam-role.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/feature-store-create-feature-group.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/feature-store-create-feature-group.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Accès inter-compte à la boutique hors ligne

    FROM 
 <FeatureGroup.DataCatalogConfig.DatabaseName>.<FeatureGroup.DataCatalogConfig.TableName>)
WHERE row_num = 1 and  
NOT is_deleted;

Déplacement dans le temps sans doublons et enregistrements supprimés dans la boutique hors ligne

Cette requête filtre tous les enregistrements supprimés et sélectionne les enregistrements non dupliqués au 
niveau d'un point précis dans le temps.

SELECT *
FROM 
    (SELECT *, 
         row_number() 
        OVER (PARTITION BY <RecordIdentiferFeatureName> 
    ORDER BY  <EventTimeFeatureName> desc, Api_Invocation_Time DESC, write_time DESC) AS 
 row_num 
    FROM 
 <FeatureGroup.DataCatalogConfig.DatabaseName>.<FeatureGroup.DataCatalogConfig.TableName> 
    where <EventTimeFeatureName> <= timestamp '<timestamp>') 
    -- replace timestamp '<timestamp>' with just <timestamp>  if EventTimeFeature is of 
 type fractional
WHERE row_num = 1 and
NOT is_deleted

Accès inter-compte à la boutique hors ligne
Amazon SageMaker Feature Store permet aux utilisateurs de créer un groupe de fonctions dans un compte 
(compte A) et de le configurer avec une boutique hors ligne à l'aide d'un compartiment Amazon S3 dans 
un autre compte (compte B). La configuration peut se faire à l'aide des étapes décrites dans la section 
suivante.

Rubriques
• Étape 1 : configurer le rôle d'accès à la boutique hors ligne dans le compte A (p. 1013)
• Étape 2 : configurer un compartiment S3 de boutique hors ligne dans le compte B (p. 1014)
• Étape 3 : configurer une clé de chiffrement KMS de la boutique hors ligne dans le compte A (p. 1015)
• Étape 4 : créer un groupe de fonctions dans le compte A (p. 1016)

Étape 1 : configurer le rôle d'accès à la boutique hors 
ligne dans le compte A
Tout d'abord, configurez un rôle pour Amazon SageMaker Feature Store pour écrire les données 
dans la boutique hors ligne. Le plus simple consiste à créer un rôle à l'aide de la stratégie
AmazonSageMakerFeatureStoreAccess ou d'utiliser un rôle existant auquel la stratégie
AmazonSageMakerFeatureStoreAccess est déjà attachée. Ce document désigne cette stratégie sous
Account-A-Offline-Feature-Store-Role-ARN.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:PutObject", 
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                "s3:GetBucketAcl", 
                "s3:PutObjectAcl" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::*SageMaker*", 
                "arn:aws:s3:::*Sagemaker*", 
                "arn:aws:s3:::*sagemaker*" 
            ] 
        } 
    ]
}    

L'extrait de code précédent montre la stratégie AmazonSageMakerFeatureStoreAccess. La section
Resource de la stratégie est étendue par défaut aux compartiments S3 dont les noms contiennent
SageMaker, Sagemaker ou sagemaker. Autrement dit, le compartiment S3 de la boutique hors ligne 
utilisé doit suivre cette convention de dénomination. Si ce n'est pas votre cas, ou si vous voulez étendre 
encore la ressource, vous pouvez copier et coller la politique à votre politique de compartiment S3 dans la 
console, personnaliser la section Resource comme arn:aws:s3:::your-offline-store-bucket-
name, puis l'attacher au rôle.

Ce rôle doit en outre disposer des autorisations KMS attachées. Au minimum, il nécessite que l'autorisation
kms:GenerateDataKey puisse écrire dans la boutique hors ligne à l'aide de votre clé gérée par le client. 
Reportez-vous à l'étape 3 pour savoir pourquoi le scénario inter-compte requiert une clé gérée par le client, 
et comment la configurer. L'exemple suivant illustre une stratégie en ligne :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "VisualEditor0", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "kms:GenerateDataKey" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:kms:*:Account-A-Account-Id:key/*" 
        } 
    ]
}

La section Resource de cette stratégie est étendue à n'importe quelle clé du compte A. Pour élargie 
encore l'étendue, après avoir configuré la clé KMS de la boutique hors ligne à l'étape 3, revenez à cette 
stratégie et remplacez-la par l'ARN de clé.

Étape 2 : configurer un compartiment S3 de boutique 
hors ligne dans le compte B
Créez un compartiment S3 dans le compte B. Si vous utilisez la stratégie
AmazonSageMakerFeatureStoreAccess par défaut, le nom du compartiment doit inclure SageMaker,
Sagemaker ou sagemaker. Modifiez la stratégie de compartiment, comme illustré dans l'exemple suivant, 
afin d'autoriser le compte A à lire et écrire des objets.

Ce document désigne l'exemple de stratégie de compartiment suivant sous Account-B-Offline-
Feature-Store-Bucket.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
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            "Sid": "S3CrossAccountBucketAccess", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:PutObject", 
                "s3:PutObjectAcl", 
                "s3:GetBucketAcl" 
            ], 
            "Principal": { 
                "AWS": [ 
                    "*Account-A-Offline-Feature-Store-Role-ARN*" 
                ], 
            }, 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::offline-store-bucket-name/*", 
                "arn:aws:s3:::offline-store-bucket-name" 
            ] 
        } 
    ]
} 

Dans la stratégie précédente, le principal est Account-A-Offline-Feature-Store-Role-ARN, qui est 
le rôle créé dans le compte A à l'étape 1 et fourni à Amazon SageMaker Feature Store pour écrire dans la 
boutique hors ligne. Vous pouvez fournir plusieurs rôles ARN sous Principal.

Étape 3 : configurer une clé de chiffrement KMS de la 
boutique hors ligne dans le compte A
Amazon SageMaker Feature Store garantit l'activation en continu du chiffrement côté serveur pour les 
objets S3 dans la boutique hors ligne. Pour les cas d'utilisation inter-compte, vous devez fournir une 
clé gérée par le client afin de pouvoir contrôler qui peut écrire dans la boutique hors ligne (dans ce cas,
Account-A-Offline-Feature-Store-Role-ARN à partir du compte A) et qui peut lire à partir de la 
boutique hors ligne (dans ce cas, les identités à partir du compte B).

Ce document désigne l'exemple de stratégie de clé suivant sous Account-A-Offline-Feature-
Store-KMS-Key-ARN.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Id": "key-consolepolicy-3", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "Enable IAM User Permissions", 
            "Effect": "Allow", 
            "Principal": { 
                "AWS": "arn:aws:iam::Account-A-Account-Id:root" 
            }, 
            "Action": "kms:*", 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Sid": "Allow access for Key Administrators", 
            "Effect": "Allow", 
            "Principal": { 
                "AWS": [ 
                    "arn:aws:iam::Account-A-Account-Id:role/Administrator", 
                ] 
            }, 
            "Action": [ 
                "kms:Create*", 
                "kms:Describe*", 
                "kms:Enable*", 
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                "kms:List*", 
                "kms:Put*", 
                "kms:Update*", 
                "kms:Revoke*", 
                "kms:Disable*", 
                "kms:Get*", 
                "kms:Delete*", 
                "kms:TagResource", 
                "kms:UntagResource", 
                "kms:ScheduleKeyDeletion", 
                "kms:CancelKeyDeletion" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Sid": "Allow Feature Store to get information about the customer managed key", 
            "Effect": "Allow", 
            "Principal": { 
                "Service": "sagemaker.amazonaws.com" 
            }, 
            "Action": [ 
                "kms:Describe*", 
                "kms:Get*", 
                "kms:List*" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Sid": "Allow use of the key", 
            "Effect": "Allow", 
            "Principal": { 
                "AWS": [ 
                    "*Account-A-Offline-Feature-Store-Role-ARN*", 
                    "*arn:aws:iam::Account-B-Account-Id:root*" 
                ] 
            }, 
            "Action": [ 
                "kms:Encrypt", 
                "kms:Decrypt", 
                "kms:DescribeKey", 
                "kms:CreateGrant", 
                "kms:RetireGrant", 
                "kms:ReEncryptFrom", 
                "kms:ReEncryptTo", 
                "kms:GenerateDataKey", 
                "kms:ListAliases", 
                "kms:ListGrants" 
            ], 
            "Resource": "*", 
        } 
    ]
}    

Étape 4 : créer un groupe de fonctions dans le compte 
A
Ensuite, créez le groupe de fonctions dans le compte A, avec un compartiment S3 
de la boutique hors ligne dans le compte B. Pour ce faire, fournissez les paramètres 
suivants pour RoleArn, OfflineStoreConfig.S3StorageConfig.KmsKeyId et
OfflineStoreConfig.S3StorageConfig.S3Uri, respectivement :

• Fournissez Account-A-Offline-Feature-Store-Role-ARN en tant que RoleArn.
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• Fournissez Account-A-Offline-Feature-Store-KMS-Key-ARN pour
OfflineStoreConfig.S3StorageConfig.KmsKeyId.

• Fournissez Account-B-Offline-Feature-Store-Bucket pour
OfflineStoreConfig.S3StorageConfig.S3Uri.

Sécurité et contrôle d'accès
Amazon SageMaker Feature Store vous permet de créer deux types de boutiques : une boutique en ligne 
ou une boutique hors ligne. La boutique en ligne est utilisée pour les cas d'utilisation d'inférence en temps 
réel à faible latence, tandis que la boutique hors ligne est utilisée pour les cas d'utilisation d'entraînement 
et d'inférence par lots. Lorsque vous créez un groupe de fonctions pour une utilisation en ligne ou hors 
ligne, vous pouvez fournir une clé gérée par le client AWS Key Management Service pour chiffrer toutes 
vos données au repos. Si vous ne fournissez pas de clé AWS KMS, nous veillons à ce que vos données 
soient chiffrées côté serveur à l'aide d'une clé AWS KMS détenue par AWS ou d'une clé AWS KMS gérée 
par AWS. Lors de la création d'un groupe de fonctions, vous pouvez sélectionner un type de stockage et 
fournir éventuellement une clé AWS KMS pour le chiffrement des données, puis appeler diverses API pour 
la gestion des données, telles que PutRecord, GetRecord ou DeleteRecord.

Feature Store. vous permet d'accorder ou de refuser l'accès aux personnes au niveau du groupe de 
fonctions, et permet l'accès inter-compte au Feature Store. Par exemple, vous pouvez configurer des 
comptes de développeur pour accéder à la boutique hors ligne pour l'entraînement et l'exploration des 
modèles qui ne disposent pas d'un accès en écriture aux comptes de production. Vous pouvez configurer 
des comptes de production pour accéder aux boutiques en ligne et hors ligne. Le Feature Store utilise des 
clés AWS KMS client uniques pour le chiffrement des données au repos des boutiques hors ligne et en 
ligne. Le contrôle d'accès est activé via des API et l'accès aux clés AWS KMS. Vous pouvez aussi créer un 
contrôle d'accès au niveau du groupe de fonctions.

Pour plus d'informations sur les clés gérées par le client, veuillez consulter Clés gérées par le client. Pour 
plus d'informations sur AWS KMS, consultez AWS KMS.

Utilisation d'autorisations AWS KMS pour Amazon 
SageMaker Feature Store
Le chiffrement au repos protège le Feature Store sous une clé gérée par le client AWS KMS. Par défaut, 
il utilise une clé gérée par le client détenue par AWS pour OnlineStore et la clé gérée par le client AWS 
pour OfflineStore. Le Feature Store prend en charge une option pour chiffrer votre boutique en ligne ou 
hors ligne sous des clés gérées par le client. Vous pouvez sélectionner la clé gérée par le client pour le 
Feature Store lorsque vous créez votre boutique en ligne ou hors ligne, et elles peuvent être différentes 
pour chaque boutique.

Feature Store ne prend en charge que les clés gérées par le client symétriques. Vous ne pouvez pas 
utiliser une clé gérée par le client asymétrique pour chiffrer vos données dans votre boutique en ligne ou 
hors ligne. Pour savoir si une clé gérée par le client est symétrique ou asymétrique, veuillez consulter
Identification de clés gérées par le client symétriques et asymétriques.

L'utilisation d'une clé gérée par le client vous procure les avantages suivants :

• Vous créez et gérez la clé gérée par le client, y compris en définissant les politiques de clé, les politiques 
IAM et les octrois pour contrôler l'accès à la clé gérée par le client. Vous pouvez activer et désactiver la 
clé gérée par le client, activer et désactiver la rotation automatique des clés et supprimer la clé gérée par 
le client lorsqu'elle n'est plus utilisée.

• Vous pouvez utiliser une clé gérée par le client avec un élément de clé importé ou dans un magasin de 
clés personnalisé que vous possédez et gérez.

• Vous pouvez auditer le chiffrement et le déchiffrement de votre boutique en ligne ou hors ligne en 
examinant les appels d'API à AWS KMS dans les journaux AWS CloudTrail.
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Vous ne payez pas de frais mensuels pour les clés gérées par le client détenues par AWS. Les clés gérées 
par le client entraîneront des frais pour chaque appel d'API et des quotas AWS Key Management Service 
s'appliquent à chaque clé gérée par le client.

Autoriser l'utilisation d'une clé gérée par le client pour 
votre boutique en ligne
Si vous utilisez une clé gérée par le client pour protéger votre boutique en ligne, les politiques associées 
à cette clé gérée par le client doivent autoriser le Feature Store à l'utiliser en votre nom. Vous avez un 
contrôle total des politiques et des octrois d'autorisation portant sur une clé gérée par le client.

Feature Store n'a pas besoin d'autorisation supplémentaire pour utiliser la clé KMS détenue par AWS par 
défaut pour protéger vos boutiques en ligne ou hors ligne dans votre compte AWS.

Politique de clé gérée par le client
Lorsque vous sélectionnez une clé gérée par le client pour protéger votre boutique en ligne, Feature Store 
doit être autorisé à utiliser la clé gérée par le client au nom du mandataire qui effectue la sélection. Ce 
mandataire, un utilisateur ou un rôle, doit disposer des autorisations requises par Feature Store sur la clé 
gérée par le client. Vous pouvez fournir ces autorisations dans une stratégie de clé, une stratégie IAM ou 
un octroi. Au minimum, le Feature Store requiert les autorisations suivantes sur une clé gérée par le client :

• "kms:Encrypt", "kms:Decrypt", "kms:DescribeKey", "kms:CreateGrant", "kms:RetireGrant", 
"kms:ReEncryptFrom", "kms:ReEncryptTo", "kms:GenerateDataKey", "kms:ListAliases", 
"kms:ListGrants", "kms:RevokeGrant"

Par exemple, l'exemple de stratégie de clé suivant fournit uniquement les autorisations requises. La 
stratégie a les effets suivants :

• Elle permet au Feature Store d'utiliser la clé gérée par le client dans les opérations de chiffrement et 
de créer des octrois, mais seulement lorsqu'elle agit au nom des mandataires du compte autorisés à 
utiliser votre Feature Store. Si les mandataires spécifiés dans l'énoncé de politique ne sont pas autorisés 
à utiliser votre Feature Store, l'appel échoue, même lorsqu'il provient du service Feature Store.

• La clé de condition kms:ViaService permet les autorisations uniquement lorsque la demande provient 
du Feature Store au nom des mandataires répertoriés dans l'énoncé de stratégie. Ces mandataires 
ne peuvent pas appeler ces opérations directement. kms:ViaService doit avoir pour valeur
sagemaker.*.amazonaws.com.

Note

La clé de condition kms:ViaService peut être utilisée uniquement pour la clé AWS KMS 
gérée par le client de la boutique en ligne, mais pas pour la boutique hors ligne. Si vous ajoutez 
cette condition spéciale à votre clé gérée par le client et que vous utilisez la même clé AWS 
KMS pour les deux boutiques, en ligne et hors ligne, l'opération d'API CreateFeatureGroup
échouera.

• Elle accorde aux administrateurs de clé gérée par le client un accès en lecture seule à la clé gérée par le 
client, ainsi que l'autorisation de révoquer les octrois, en particulier ceux utilisés par le Feature Store pour 
protéger vos données.

Avant d'utiliser un exemple de stratégie de clé, remplacez les exemples de mandataires par des 
mandataires réels de votre compte AWS.

{"Id": "key-policy-feature-store", 
   "Version":"2012-10-17", 
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   "Statement": [ 
     {"Sid" : "Allow access through Amazon SageMaker Feature Store for all principals in 
 the account that are authorized to use  Amazon SageMaker Feature Store", 
       "Effect": "Allow", 
       "Principal": {"AWS": "arn:aws:iam::111122223333:user/featurestore-user"}, 
       "Action": [ 
         "kms:Encrypt", 
         "kms:Decrypt", 
         "kms:DescribeKey", 
         "kms:CreateGrant", 
         "kms:RetireGrant", 
         "kms:ReEncryptFrom", 
         "kms:ReEncryptTo", 
         "kms:GenerateDataKey", 
         "kms:ListAliases", 
         "kms:ListGrants" 
       ], 
       "Resource": "*",       
       "Condition": {"StringLike": {"kms:ViaService" : "sagemaker.*.amazonaws.com" 
          } 
       } 
     }, 
     {"Sid":  "Allow administrators to view the customer managed key and revoke grants", 
       "Effect": "Allow", 
       "Principal": {"AWS": "arn:aws:iam::111122223333:role/featurestore-admin" 
        }, 
       "Action": [ 
         "kms:Describe*", 
         "kms:Get*", 
         "kms:List*", 
         "kms:RevokeGrant" 
       ], 
       "Resource": "*" 
     }, 
     {"Sid": "Enable IAM User Permissions", 
       "Effect": "Allow", 
        "Principal": {"AWS": "arn:aws:iam::123456789:root" 
        }, 
        "Action": "kms:*", 
        "Resource": "*" 
     } 
   ] 
 }
 

Utilisation d'octrois pour autoriser Feature Store
Outre les politiques de clé, Feature Store utilise des octrois pour définir des autorisations sur la clé gérée 
par le client. Pour visualiser les octrois sur une clé gérée par le client dans votre compte, utilisez l'opération
ListGrants. Feature Store n'a pas besoin d'octrois, ni d'autorisations supplémentaires, pour utiliser la clé 
gérée par le client détenue par AWS afin de protéger votre boutique en ligne.

Feature Store utilise les octrois et les autorisations lorsqu'il effectue des tâches de maintenance système 
en arrière-plan et de protection des données en continu.

Chaque octroi est spécifique à une boutique en ligne. Si le compte inclut plusieurs boutiques chiffrées avec 
la même clé gérée par le client, chaque FeatureGroup utilisant la même clé gérée par le client disposera 
d'octrois uniques.

La politique de clé peut également permettre au compte de révoquer l'octroi sur la clé gérée par le client. 
Toutefois, si vous révoquez l'octroi sur une boutique en ligne chiffrée active, Feature Store ne pourra pas 
protéger ni maintenir la boutique.
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Surveillance de l'interaction de Feature Store avec 
AWS KMS
Si vous utilisez une clé gérée par le client pour protéger votre boutique en ligne ou hors ligne, vous pouvez 
utiliser les journaux AWS CloudTrail pour suivre les demandes envoyées par Feature Store à AWS KMS en 
votre nom.

Accès aux données dans votre boutique en ligne
L'appelant (utilisateur IAM ou rôle IAM) de TOUTES les opérations de plan de données (Put, Get, 
DeleteRecord) doit disposer des autorisations suivantes sur la clé gérée par le client :

"kms:Decrypt"

Autoriser l'utilisation d'une clé gérée par le client pour 
votre boutique hors ligne
Le roleArn qui est transmis en tant que paramètre à createFeatureGroup doit disposer des 
autorisations ci-dessous sur le OfflineStore KmsKeyId :

"kms:GenerateDataKey"

Note

La stratégie de clé pour la boutique en ligne fonctionne aussi pour la boutique hors ligne, mais 
uniquement lorsque la condition kms:ViaService n'est pas spécifiée.
Important

Vous pouvez spécifier une clé de chiffrement AWS KMS pour chiffrer l'emplacement Amazon S3 
utilisé pour votre Feature Store hors ligne lorsque vous créez un groupe de fonctions. Si la clé de 
chiffrement AWS KMS n'est pas spécifiée, nous chiffrons par défaut toutes les données au repos 
à l'aide de la clé AWS KMS. En définissant votre clé au niveau du compartiment pour SSE, vous 
pouvez réduire les coûts des demandes AWS KMS jusqu'à 99 %.

Quotas, règles de dénomination et types de 
données

Limites et quotas
Note

Vous pouvez augmenter les limites souples selon vos besoins.

• Nombre maximal de groupes de fonctions par compte AWS : limite souple de 100.
• Nombre maximal de définitions de fonctions par groupe de fonctions :2 500.
• Maximum Transactions per second (TPS) per API per AWS account (Nombre maximal de transactions 

par seconde [TPS] par API par compte AWS) : limite souple de 10 000 TPS par API à l'exclusion de 
l'appel d'API BatchGetRecord, qui a une limite souple de 500 TPS.

• Taille maximale d'un enregistrement : 350 Ko.
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• Taille maximale d'un identificateur d'enregistrement : 2 Ko.
• Taille maximale d'une valeur de fonction : 350 Ko.
• Nombre maximal de flux de création de groupes de fonctions simultanés: 4.
• BatchGetRecord API (API BatchGetRecord) : peut contenir jusqu'à 100 enregistrements et peut 

interroger jusqu'à 10 groupes d'entités.

Règles de dénomination
• Mots réservés : les mots suivants sont réservés et ne peuvent pas être utilisés comme noms de fonctions 

dans les définitions de fonctions :is_deleted, write_time etapi_invocation_time.

Les types de données
• Type de fonction chaîne : les chaînes sont au format Unicode avec codage binaire UTF-8. La longueur 

minimale d'une chaîne peut être égale à zéro et sa longueur maximale est limitée par la taille maximale 
d'un enregistrement.

• Type de fonction Fractional : les valeurs de fonctions Fractional doivent être conformes à un nombre à 
virgule flottante double précision tel que défini par la Norme IEEE 754.

• Type de fonction Integral : Feature Store prend en charge les valeurs Integral dans la plage d'un entier 
signé 64 bits. Valeur minimale de -263 et une valeur maximale : 263 - 1.

• Fonctions Instant d'événement : tous les groupes de fonctions possèdent une fonction Instant 
d'événement. La fonction peut avoir un type de fonction String ou Fractional. Un instant d'événement 
String est accepté au format ISO-8601, en heure UTC, selon la ou les séquences : [aaaa-mm-
dd't'hh:mm:ssz, aaaa-mm-dd't'hhh:mm:ss.sssz]. Une valeur d'instant d'événement Fractional est 
acceptée en secondes à partir d'une époque unix, avec une précision de milliseconde. Les instants 
d'événement doivent se trouver dans la plage [0000-01-01T00:00:00.000Z, 9999-12-31T23:59:59.999Z].

Format de données de la boutique hors ligne 
Amazon SageMaker Feature Store

Les données de la boutique hors ligne Amazon SageMaker Feature Store sont stockées dans un 
compartiment Amazon S3 de votre compte. Lorsque vous appelez PutRecord, vos données sont 
mises en tampon, mises en lot et écrites dans Amazon S3 en moins de 15 minutes. Feature Store prend 
uniquement en charge le format de fichier Parquet. Plus précisément, lorsque vos données sont écrites 
dans votre boutique hors ligne, elles ne peuvent être extraites de votre compartiment Amazon S3 qu'au 
format Parquet. Chaque fichier peut contenir plusieurs Records.

Les fichiers sont organisés selon la convention de dénomination suivante :

s3://<bucket-name>/<customer-prefix>/<account-id>/sagemaker/<aws-region>/offline-store/
<feature-group-name>-<feature-group-creation-time>/data/year=<event-time-year>/ 
    month=<event-time-month>/day=<event-time-day>/hour=<event-time-hour>/
<timestamp_of_latest_event_time_in_file>_<16-random-alphanumeric-digits>.parquet

Les Records dans le magasin hors ligne sont partitionnés par heure de l'événement en partitions horaires, 
comme indiqué dans l'exemple précédent. Le schéma de partitionnement n'est pas configurable. Le code 
suivant présente un exemple de fichier Parquet :

s3://my-bucket/my-prefix/123456789012/sagemaker/us-east-1/offline-store/ 
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      customer-purchase-history-patterns-1593511200/data/year=2020/month=06/day=31/
hour=00/20200631T064401Z_108934320012Az11.parquet

Feature Store expose également le champ OfflineStoreConfig.S3StorageConfig.ResolvedOutputS3Uri, qui 
peut être trouvé dans l'appel d'API DescribeFeatureGroup. Il s'agit du chemin d'accès S3 sous lequel les 
fichiers du groupe de fonctions spécifique sont écrits.

Exemple de valeur de    ResolvedOutputS3Uri:

s3://my-bucket/my-prefix/123456789012/sagemaker/us-east-1/offline-store/customer-purchase-
history-patterns-1593511200/data

Les champs supplémentaires suivants sont ajoutés par Feature Store à chaque enregistrement résidant 
dans la boutique hors ligne :

• api_invocation_time : horodatage de l'instant où le service reçoit l'appel PutRecord ou DeleteRecord. 
Si vous utilisez l'intégration gérée (par exemple Data Wrangler), il s'agit de l'horodatage de l'instant où 
les données ont été écrites dans la boutique hors ligne.

• write_time : horodatage de l'instant où les données ont été écrites dans la boutique hors ligne. Peut être 
utilisé pour créer des requêtes liées au déplacement dans le temps.

• is_deleted – False par défaut. Si DeleteRecord est appelé, un nouvel Record est inséré dans
RecordIdentifierValue et défini à True dans la boutique hors ligne.

Exemples de bloc-notes Amazon SageMaker 
Feature Store

Pour commencer à utiliser Amazon SageMaker Feature Store, vous pouvez choisir entre divers exemples 
de blocs-notes Jupyter dans le tableau ci-dessous. Si vous utilisez Feature Store pour la première fois, 
essayez le bloc-notes Introduction au Feature Store. Pour exécuter ces blocs-notes, vous devez attacher la 
stratégie suivante à votre rôle d'exécution IAM : AmazonSageMakerFeatureStoreAccess.

Veuillez consulter IAM Roles (Rôles IAM) pour accéder à votre rôle et attacher cette stratégie. Pour obtenir 
une démonstration, veuillez consulter Adding policies to your IAM role (Ajouter des stratégies à votre rôle 
IAM). La capture d'écran ci-après montre comment la stratégie apparaît sous votre rôle IAM après qu'elle a 
été attachée.

Exemple de blocs-notes Feature Store
Le tableau suivant présente une série d'exemples de blocs-notes traitant de différents cas d'utilisation 
d'Amazon SageMaker Feature Store.
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Titre du bloc-notes Description

Introduction au Feature Store Présentation des capacités clés du Feature Store, 
telles que la création, la configuration d'un groupe 
de fonctions et l'intégration de données dans un 
Feature Store en ligne ou hors ligne.

Détection de fraude avec Feature Store Exemple avancé portant sur l'entraînement du 
modèle de détection de fraude via l'intégration 
de données dans un Feature Store et l'exécution 
d'une requête pour former un jeu de données 
d'entraînement, et sur l'entraînement du modèle 
simple pour inférence.

Chiffrer les données dans votre Feature Store en 
ligne ou hors ligne à l'aide d'une clé KMS

Exemple avancé portant sur le chiffrement et le 
déchiffrement des données dans un Feature Store 
en ligne ou hors ligne à l'aide d'une clé KMS, et sur 
la vérification du chiffrement de données. Veuillez 
noter que ce bloc-notes traite du chiffrement au 
repos.

Chiffrement côté client avec Feature Store à l'aide 
du kit SDK de chiffrement AWS

Exemple avancé portant sur l'exécution d'un 
chiffrement côté client avec Feature Store à l'aide 
de la  bibliothèque de kits SDK de chiffrement AWS
qui chiffre vos données avant de les intégrer à 
votre Feature Store en ligne ou hors ligne.

Comment stocker en toute sécurité un jeu de 
données d'image dans Feature Store avec la clé 
KMS ?

Un exemple avancé qui montre comment stocker 
en toute sécurité un jeu de données d'images dans 
votre Feature Store à l'aide de la clé KMS pour le 
chiffrement côté serveur.

Créer un flux de travail de machine learning à partir 
d'une tâche d'étiquetage de classification Ground 
Truth à Feature Store

Un flux de travail de machine learning (ML) qui 
montre comment alimenter la sortie d'une tâche 
d'étiquetage de classification d'image ou de texte 
AWS Ground Truth à Feature Store.
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Entraîner des modèles
Pour obtenir une présentation des modèles d'entraînement avec Amazon SageMaker, veuillez consulter
Entraînement d'un modèle dans Amazon SageMaker (p. 9).

SageMaker propose des caractéristiques permettant de contrôler et de gérer l'entraînement et la validation 
des modèles de machine learning. Pour obtenir des conseils sur les métriques disponibles, l'entraînement 
incrémentiel, le réglage de modèle automatique et l'utilisation des fichiers manifestes pour étiqueter les 
données de formation, consultez les rubriques suivantes.

• Pour obtenir des conseils sur le choix d'un algorithme de machine learning et sa mise en œuvre pour 
votre tâche ou problème, veuillez consulter Choisir un algorithme (p. 1025).

• Pour de plus amples d'informations sur le débogage et le profilage de l'entraînement des modèles de 
machine learning, veuillez consulter Débogage et profilage des tâches d'entraînement avec Amazon 
SageMaker Debugger (p. 2187).

• Pour obtenir des conseils sur l'entraînement distribué des modèles de deep learning, reportez-vous à la 
section Bibliothèques d'entraînement distribué Amazon SageMaker (p. 2410).

• Pour obtenir des conseils sur les métriques utilisées pour contrôler et former des modèles, consultez
Surveillance et analyse des tâches d'entraînement à l'aide de métriques Amazon CloudWatch (p. 2625).

• Pour obtenir des conseils sur les métriques utilisées pour détecter les biais de post-traitement de modèle, 
veuillez consulter Détecter les biais post-entraînement dans les données et les modèles avec Amazon 
SageMaker Clarify (p. 2543).

• Pour obtenir des conseils sur l'explicabilité du modèle, veuillez consulter Explicabilité du modèle 
Amazon SageMaker Clarify (p. 2568).

• Pour obtenir des conseils sur l'entraînement progressif dans SageMaker, veuillez consulter Entraînement 
progressif dans Amazon SageMaker (p. 2595).

• Pour obtenir des conseils sur l'utilisation de l'entraînement Spot géré dans SageMaker, veuillez consulter
Entraînement d'instances Spot gérées dans Amazon SageMaker (p. 2615).

• Pour obtenir des conseils sur l'utilisation des points de contrôle d'entraînement dans SageMaker, veuillez 
consulter Utilisation des points de contrôle dans Amazon SageMaker (p. 2616).

• Pour obtenir des conseils sur le réglage de modèle automatique, également appelé réglage 
d'hyperparamètre, consultez Réglage de modèle automatique avec SageMaker (p. 2377).

• Pour obtenir des conseils sur l'utilisation d'un fichier manifeste augmenté pour étiqueter les données de 
formation, consultez Fournir des métadonnées d'ensembles de données à des tâches d'entraînement 
avec un fichier manifeste augmenté (p. 2621).

Rubriques
• Choisir un algorithme (p. 1025)
• Gestion du machine learning avec Amazon SageMaker Experiments (p. 2158)
• Débogage et profilage des tâches d'entraînement avec Amazon SageMaker Debugger (p. 2187)
• Réglage de modèle automatique avec SageMaker (p. 2377)
• Bibliothèques d'entraînement distribué Amazon SageMaker (p. 2410)
• Explicabilité du modèle et de la détection de biais Amazon SageMaker Clarify (p. 2527)
• Se former à l'aide d'un cluster hétérogène (p. 2579)
• S'entraîner à utiliser des groupes d'instances pré-initialisées gérés SageMaker (p. 2588)
• Entraînement progressif dans Amazon SageMaker (p. 2595)
• Dossiers de stockage d'entraînement d'Amazon SageMaker pour les jeux de données d'entraînement, 

les points de contrôle, les artefacts de modèle et les sorties (p. 2600)
• Accéder aux données d'entraînement (p. 2604)
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• Entraînement d'instances Spot gérées dans Amazon SageMaker (p. 2615)
• Utilisation des points de contrôle dans Amazon SageMaker (p. 2616)
• Fournir des métadonnées d'ensembles de données à des tâches d'entraînement avec un fichier 

manifeste augmenté (p. 2621)
• Surveillance et analyse des tâches d'entraînement à l'aide de métriques Amazon 

CloudWatch (p. 2625)

Choisir un algorithme
Le machine learninng peut vous aider à accomplir des tâches empiriques qui nécessitent une sorte 
d'inférence inductive. Cette tâche implique une induction, car elle utilise des données pour entraîner des 
algorithmes à réaliser des inférences généralisables. Cela signifie que les algorithmes peuvent réaliser des 
prédictions ou prendre des décisions statistiquement fiables, ou effectuer d'autres tâches lorsqu'ils sont 
appliqués à de nouvelles données qui n'ont pas été utilisées pour les entraîner.

Pour vous aider à sélectionner le meilleur algorithme pour votre tâche, nous classons ces tâches à 
différents niveaux d'abstraction. Au plus haut niveau d'abstraction, le machine learning tente de trouver des 
modèles ou des relations entre des fonctions ou des éléments moins structurés, tels que du texte dans un 
jeu de données. Les techniques de reconnaissance de modèles peuvent être classées en paradigmes de 
machine learning distincts, chacun traitant des types de problèmes spécifiques. Il existe actuellement trois 
paradigmes de base pour le machine learning, utilisés pour traiter différents types de problèmes :

• Apprentissage supervisé (p. 1028)
• Apprentissage non supervisé (p. 1028)
• Apprentissage par renforcement (p. 1029)

Les types de problèmes que chaque paradigme de machine learning peut résoudre sont identifiés en 
tenant compte des inférences (ou prédictions, décisions ou autres tâches) que vous souhaitez effectuer à 
partir du type de données que vous possédez ou que vous pourriez collecter. Les paradigmes de machine 
learning utilisent des méthodes algorithmiques pour résoudre leurs différents types de problèmes. Les 
algorithmes fournissent des recettes pour résoudre ces problèmes.

Cependant, de nombreux algorithmes, tels que les réseaux neuronaux, peuvent être déployés avec 
différents paradigmes de machine learning et sur différents types de problèmes. Plusieurs algorithmes 
peuvent également résoudre un type de problème spécifique. Certains algorithmes sont applicables 
de manière générale et d'autres sont plutôt adaptés à certains types d'objectifs et de données. Ainsi, le 
mappage entre les algorithmes de machine learning et les types de problèmes est de type « plusieurs à 
plusieurs ». En outre, il existe différentes options d'implémentation disponibles pour les algorithmes.

Les sections suivantes fournissent des conseils sur les options d'implémentation, les paradigmes de 
machine learning et les algorithmes appropriés aux différents types de problèmes.

Rubriques
• Choisir une implémentation d'algorithme (p. 1025)
• Types de problèmes pour les paradigmes de base de machine learning (p. 1028)
• Utiliser les algorithmes intégrés d'Amazon SageMaker ou les modèles pré-entraînés (p. 1029)
• Utiliser l'apprentissage par renforcement avec Amazon SageMaker (p. 2151)

Choisir une implémentation d'algorithme
Après avoir choisi un algorithme, vous devez décider comment l'implémenter. Amazon SageMaker prend 
en charge trois options d'implémentation qui nécessitent différents niveaux d'effort.
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• Les modèles pré-entraînés demandent le moins d'efforts et sont des modèles prêts à être déployés ou à 
être affinés et déployés à l'aide de SageMaker JumpStart.

• Les algorithme intégrés sont ceux qui nécessitent le plus d'effort et d'échelle si le jeu de données est 
volumineux et si beaucoup de ressources sont nécessaires pour entraîner et déployer le modèle.

• Si aucune solution intégrée n'est adaptée, essayez d'en développer une qui utilise des images 
préétablies pour les cadres de machine learning et de deep learning pris en charge tels que Scikit-Learn, 
TensorFlow, PyTorch, MXNet ou Chainer.

• Si vous devez exécuter des packages personnalisés ou utiliser un code qui ne fait pas partie d'un cadre 
pris en charge ou disponible via PyPi, alors vous devez créer votre propre image Docker personnalisée
et la configurer pour installer les packages ou logiciels nécessaires. L'image personnalisée doit 
également être envoyée dans un référentiel en ligne tel qu'Amazon Elastic Container Registry.

Rubriques
• Utiliser un algorithme intégré. (p. 1026)
• Utiliser le mode script dans un cadre pris en charge (p. 1027)
• Utiliser une image Docker personnalisée (p. 1027)

Conseils relatifs à l'implémentation de l'algorithme

Mise en œuvre Nécessite du 
code

Algorithme 
précodés

Prise en charge 
des packages 
tiers

Prise en 
charge du code 
personnalisé

Niveau d'effort

Intégrée Non Oui Non Non Faible

Scikit-learn Oui Oui PyPi 
uniquement

Oui Moyen

Spark ML Oui Oui PyPi 
uniquement

Oui Moyen

XGBoost (open 
source)

Oui Oui PyPi 
uniquement

Oui Moyen

TensorFlow Oui Non PyPi 
uniquement

Oui Moyen-Élevé

PyTorch Oui Non PyPi 
uniquement

Oui Moyen-Élevé

MXNet Oui Non PyPi 
uniquement

Oui Moyen-Élevé

Chainer Oui Non PyPi 
uniquement

Oui Moyen-Élevé

Image 
personnalisée

Oui Non Oui, de 
n'importe 
quelle source

Oui Élevée

Utiliser un algorithme intégré.
Lorsque vous choisissez un algorithme pour votre type de problème et de données, l'option la plus simple 
consiste à utiliser l'un des algorithmes intégrés d'Amazon SageMaker. Ces algorithmes intégrés présentent 
deux avantages majeurs.
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• Ils ne nécessitent aucun codage pour commencer à exécuter des expériences. Les seules entrées que 
vous devez fournir sont les données, les hyperparamètres et les ressources de calcul. Cela vous permet 
d'exécuter des expériences plus rapidement, avec moins de frais généraux pour le suivi des résultats et 
des modifications de code.

• Les algorithmes intégrés sont livrés avec la mise en parallèle sur plusieurs instances de calcul et la prise 
en charge du GPU dès la mise en service pour tous les algorithmes applicables (certains algorithmes 
peuvent ne pas être inclus en raison de limites inhérentes). Si vous avez beaucoup de données avec 
lesquelles entraîner votre modèle, la plupart des algorithmes intégrés peuvent facilement évoluer pour 
répondre à la demande. Même si vous disposez déjà d'un modèle préentraîné, il peut être encore plus 
facile d'utiliser son corollaire dans SageMaker et d'entrer les hyperparamètres que vous connaissez 
plutôt que de les transférer, en utilisant le mode script sur un cadre pris en charge.

Pour de plus amples informations sur les algorithmes intégrés fournis par SageMaker, veuillez consulter
Utiliser les algorithmes intégrés d'Amazon SageMaker ou les modèles pré-entraînés (p. 1029).

Pour obtenir des informations importantes sur les chemins de registre docker, les formats de données, les 
types d'instance EC2 recommandés et les journaux CloudWatch Logs communs à tous les algorithmes 
intégrés fournis par SageMaker, consultez Informations communes aux algorithmes intégrés (p. 1037).

Utiliser le mode script dans un cadre pris en charge
Si l'algorithme que vous souhaitez utiliser pour votre modèle n'est pas pris en charge par une option 
intégrée et que vous savez coder votre propre solution, vous devriez envisager d'utiliser un cadre pris 
en charge par Amazon SageMaker. Il s'agit du « mode script » : vous écrivez votre code personnalisé 
(script) dans un fichier texte avec une extension .py. Comme l'indique le tableau ci-dessus, SageMaker 
prend en charge la plupart des cadres de machine learning populaires. Ces cadres sont préchargés avec 
le cadre correspondant et quelques packages Python supplémentaires, tels que Pandas et NumPy, de 
sorte que vous pouvez écrire votre propre code pour l'entraînement d'un algorithme. Ces cadres vous 
permettent également d'installer n'importe quel package Python hébergé sur PyPi en incluant un fichier 
requirements.txt avec votre code d'entraînement ou d'inclure vos propres répertoires de code. R est 
également pris en charge en mode natif dans les noyaux de blocs-notes SageMaker. Certains cadres 
comme Scikit-Learn et Spark ML ont des algorithmes précodés que vous pouvez utiliser facilement, tandis 
que d'autres cadres comme TensorFlow et PyTorch nécessitent que vous implémentiez l'algorithme vous-
même. La seule limite lors de l'utilisation d'une image de cadre pris en charge est que vous ne pouvez pas 
importer des packages logiciels qui ne sont pas hébergés sur PyPi ou qui ne sont pas déjà inclus dans 
l'image du cadre.

Pour de plus amples informations sur les cadres pris en charge par SageMaker, veuillez consulter
Utilisation de cadres de machine learning, de Python et de R avec Amazon SageMaker (p. 14).

Utiliser une image Docker personnalisée
Les algorithmes intégrés et les cadres pris en charge d'Amazon SageMaker doivent couvrir la plupart des 
cas d'utilisation, mais il est parfois nécessaire d'utiliser un algorithme provenant d'un package qui n'est 
pas inclus dans aucun des cadres pris en charge. Vous pouvez également avoir un modèle préentraîné 
choisi ou persistant quelque part que vous devez déployer. SageMaker utilise des images Docker pour 
héberger l'entraînement et le service de tous les modèles. Ainsi, vous pouvez fournir votre propre image 
Docker personnalisée si le package ou le logiciel dont vous avez besoin n'est pas inclus dans un cadre 
pris en charge. Il peut s'agir de votre propre package Python ou d'un algorithme codé dans un langage 
comme Stan ou Julia. Pour ces images, vous devez également configurer l'entraînement de l'algorithme et 
le service du modèle correctement dans votre fichier Docker. Cela nécessite une bonne connaissance de 
Docker et n'est pas recommandé, sauf si vous êtes capable d'écrire votre propre algorithme de machine 
learning. Votre image Docker doit être téléchargée dans un référentiel en ligne, tel qu'Amazon Elastic 
Container Registry (ECR), avant de pouvoir entraîner et servir correctement votre modèle.

Pour plus d'informations sur les images Docker personnalisées dans SageMaker, consultez Utilisation de 
conteneurs Docker avec SageMaker (p. 3022).
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Types de problèmes pour les paradigmes de base de 
machine learning
Les trois sections suivantes décrivent les principaux types de problèmes traités par les trois paradigmes 
de base pour le machine learning. Pour voir la liste des algorithmes intégrés fournis par SageMaker pour 
résoudre ces types de problèmes, consultez Utiliser les algorithmes intégrés d'Amazon SageMaker ou les 
modèles pré-entraînés (p. 1029).

Rubriques
• Apprentissage supervisé (p. 1028)
• Apprentissage non supervisé (p. 1028)
• Apprentissage par renforcement (p. 1029)

Apprentissage supervisé
Si votre jeu de données est constitué de fonctions ou d'attributs (entrées) qui contiennent des valeurs cibles 
(sorties), vous faites face à un problème d'apprentissage supervisé. Si vos valeurs cibles sont catégoriques 
(mathématiquement discrètes), vous faites face à un problème de classification. Une pratique courante 
consiste à distinguer la classification binaire de la classification multiclasse.

• La classification binaire est un type d'apprentissage supervisé qui assigne une personne à l'une des 
deux classes prédéfinies et mutuellement exclusives en fonction des attributs de la personne. Elle est 
supervisée parce que les modèles sont entraînés à l'aide d'exemples dans lesquels les attributs sont 
fournis avec des objets correctement étiquetés. Exemple de classification binaire : diagnostic de maladie 
basé sur les résultats des tests de diagnostic.

• La classification multiclasse est un type d'apprentissage supervisé qui assigne une personne à une 
classe parmi plusieurs classes prédéfinies en fonction des attributs de la personne. Elle est supervisée 
parce que les modèles sont entraînés à l'aide d'exemples dans lesquels les attributs sont fournis avec 
des objets correctement étiquetés. Exemple : la prédiction de la rubrique la plus pertinente pour un 
document texte. Un document peut être classé comme portant sur la religion, la politique ou les finances, 
ou sur une classe parmi plusieurs classes de rubriques prédéfinies.

Si les valeurs cibles que vous essayez de prédire sont mathématiquement continues, vous faites face à 
un problème de régression. La régression estime les valeurs d'une variable cible dépendante en fonction 
d'une ou de plusieurs autres variables ou attributs en corrélation avec elle. Exemple : la prédiction des prix 
des maisons à l'aide de fonctions telles que le nombre de salles de bains et de chambres à coucher, la 
superficie de la maison et du jardin. L'analyse de régression peut créer un modèle qui prend en entrée une 
ou plusieurs de ces fonctions et prédit le prix d'une maison.

Pour plus d'informations sur les algorithmes d'apprentissage supervisé intégrés fournis par SageMaker, 
consultez Apprentissage supervisé (p. 1035).

Apprentissage non supervisé
Si votre jeu de données est constitué de fonctions ou d'attributs (entrées) qui ne contiennent pas 
d'étiquettes ou de valeurs cibles (sorties), vous faites face à un problème d'apprentissage non supervisé. 
Dans ce type de problème, la sortie doit être prédite en fonction du modèle découvert dans les données 
d'entrée. Dans les problèmes d'apprentissage non supervisé, l'objectif est de découvrir des modèles 
tels que des regroupements dans les données. Il existe une grande variété de tâches ou de types de 
problèmes auxquels l'apprentissage non supervisé peut être appliqué. Les analyses de composants 
principaux et de clusters sont deux des principales méthodes utilisées pour le prétraitement des données. 
Voici une petite liste des types de problèmes qui peuvent être résolus par l'apprentissage non supervisé :
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• La réduction de dimension fait généralement partie d'une étape d'exploration des données utilisée 
pour déterminer les fonctions les plus pertinentes à utiliser pour la création du modèle. L'idée est de 
transformer les données d'un espace à haute dimension et peu rempli en espace à faible dimension 
qui conserve les propriétés les plus significatives des données d'origine. Cela atténue le problème de 
dimensionnalité pouvant survenir avec des données à haute dimension et peu remplies et sur lesquelles 
l'analyse statistique devient problématique. Elle peut également être utilisée pour aider à comprendre 
les données, en réduisant les données à haute dimension à une dimension inférieure qui peut être 
visualisée.

• L'analyse des clusters est une classe de techniques utilisées pour classer des objets ou des cas en 
groupes appelés clusters. Il tente de trouver des regroupements discrets au sein des données, au sein 
desquels les membres d'un groupe sont aussi semblables que possible les uns des autres et aussi 
différents que possible des membres des autres groupes. Vous définissez les entités ou les attributs que 
l'algorithme doit utiliser pour déterminer la similarité, sélectionnez une fonction de distance pour mesurer 
la similarité et spécifiez le nombre de clusters à utiliser dans l'analyse.

• La détection des anomalies est l'identification d'éléments, d'événements ou d'observations rares dans un 
jeu de données qui suscitent des soupçons parce qu'ils diffèrent significativement du reste des données. 
L'identification d'éléments anormaux peut être utilisée, par exemple, pour détecter des fraudes bancaires 
ou des erreurs médicales. Les anomalies sont également appelées valeurs aberrantes, nouveautés, 
bruit, écarts et exceptions.

• L'estimation de la densité est la création d'estimations de fonctions de densité de probabilité sous-
jacentes inobservables basée sur les données observées. Les estimations de densité sont naturellement 
utilisées pour l'exploration des données. Les estimations de densité permettent de découvrir des 
fonctions telles que l'asymétrie et la multimodalité dans les données. La forme la plus élémentaire 
d'estimation de la densité est un histogramme redimensionné.

SageMaker fournit plusieurs algorithmes de machine learning intégrés que vous pouvez utiliser pour ces 
tâches d'apprentissage non supervisé. Pour plus d'informations sur les algorithmes non supervisés intégrés 
fournis par SageMaker, consultez Apprentissage non supervisé (p. 1035).

Apprentissage par renforcement
L'apprentissage par renforcement est un type d'apprentissage basé sur l'interaction avec l'environnement. 
Ce type d'apprentissage est utilisé par un agent qui doit apprendre le comportement à travers des 
interactions par essai et par erreur avec un environnement dynamique dans lequel l'objectif est de 
maximiser les récompenses à long terme que l'agent reçoit à la suite de ses actions. Les récompenses 
sont maximisées en échangeant des actions qui ont des récompenses incertaines avec des actions qui ont 
des récompenses connues.

Pour plus d'informations sur les cadres, les boîtes à outils et les environnements de SageMaker pour 
l'apprentissage par renforcement, consultez Utiliser l'apprentissage par renforcement avec Amazon 
SageMaker (p. 2151).

Utiliser les algorithmes intégrés d'Amazon SageMaker 
ou les modèles pré-entraînés
Amazon SageMaker fournit une suite d'algorithmes intégrés, de modèles pré-entraînés et de modèles 
de solutions préconçus pour aider les scientifiques des données et les praticiens du machine learning 
à commencer à entraîner et à déployer rapidement des modèles de machine learning. Si vous débutez 
avec SageMaker, choisir l'algorithme approprié à votre cas d'utilisation spécifique peut s'avérer difficile. 
Le tableau suivant est un aide-mémoire rapide qui montre par où commencer pour différents exemples 
de problème ou de cas d'utilisation et comment trouver un algorithme intégré SageMaker approprié à 
chaque type de problème. À la suite du tableau, vous trouverez des conseils supplémentaires organisés 
par paradigmes d'apprentissage (supervisé et non supervisé) et par domaines de données principaux 
(textes et images).
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Tableau : mappage des cas d'utilisation aux algorithmes intégrés

Exemples de 
problèmes et de 
cas d'utilisation

Paradigme 
d'apprentissage ou 
domaine

Types de 
problèmes

Format des 
données d'entrée

Algorithmes 
intégrés

Voici quelques 
exemples parmi 
les 15 types de 
problèmes qui 
peuvent être traités 
par les modèles 
pré-entraînés 
et les modèles 
de solutions 
préconçus fournis 
par SageMaker 
JumpStart :

Réponse aux 
questions : chatbot 
qui produit une 
réponse à une 
question donnée.

Analyse de texte : 
analyser des 
textes à partir 
de modèles 
spécifiques à un 
domaine industriel 
tel que la finance.

Modèles pré-
entraînés 
et modèles 
de solutions 
préconçus

Classification 
d'images

Classification 
tabulaire

Régression 
tabulaire

Classification de 
texte

Object Detection

Intégration de texte

Réponse aux 
questions

Classification des 
paires de phrases

Intégration 
d'images

Reconnaissance 
d'entités nommées 
(NER)

Segmentation 
d'instances

Génération de 
texte

Synthèse de texte

Semantic 
Segmentation

Traduction 
automatique

Image, texte, 
tableau

Modèles 
populaires, dont 
Mobilenet, YOLO, 
Faster R-CNN, 
BERT, lightGBM et 
CatBoost

Pour obtenir une 
liste des modèles 
pré-entraînés 
disponibles, 
consultez la 
rubrique JumpStart 
Models (Modèles 
JumpStart).

Pour obtenir une 
liste des modèles 
de solutions 
préconçues 
disponibles, 
consultez la 
rubrique JumpStart 
Solutions
(Solutions 
JumpStart).

Prédire si un 
élément appartient 
à une catégorie : 
un filtre de courrier 
indésirable

Apprentissage 
supervisé (p. 1035)

Classification 
binaire/multiclasse

Tabulaire AutoGluon-
Tabular (p. 1899),
CatBoost (p. 1906),
Algorithme des 
machines de 
factorisation (p. 1916),
Algorithme k-
NN (K-Nearest 
Neighbors, k 
plus proches 
voisins) (p. 1926),
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Exemples de 
problèmes et de 
cas d'utilisation

Paradigme 
d'apprentissage ou 
domaine

Types de 
problèmes

Format des 
données d'entrée

Algorithmes 
intégrés

LightGBM (p. 1935),
Algorithme 
d'apprentissage 
linéaire (p. 1945),
TabTransformer (p. 1963),
Algorithme 
XGBoost (p. 1970)

Prédire une 
valeur numérique/
continue : estimer 
la valeur d'une 
maison

Régression Tabulaire AutoGluon-
Tabular (p. 1899),
CatBoost (p. 1906),
Algorithme des 
machines de 
factorisation (p. 1916),
Algorithme k-
NN (K-Nearest 
Neighbors, k 
plus proches 
voisins) (p. 1926),
LightGBM (p. 1935),
Algorithme 
d'apprentissage 
linéaire (p. 1945),
TabTransformer (p. 1963),
Algorithme 
XGBoost (p. 1970)

En se basant 
sur les données 
historiques d'un 
comportement, 
prédire le 
comportement 
futur : prédire les 
ventes sur un 
nouveau produit 
en fonction des 
données de ventes 
précédentes.

prédiction de 
séries temporelles

Tabulaire Algorithme de 
prévisions DeepAR (p. 2054)

Améliorer 
l'intégration des 
données des 
objets à haute 
dimension : 
identifier les tickets 
d'assistance 
en double ou 
trouver le routage 
approprié en 
fonction de la 
similitude du texte 
dans les tickets

Intégrations : 
convertir des 
objets à haute 
dimension en 
espace à faible 
dimension.

Tabulaire Algorithme 
Object2Vec (p. 2023)
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Exemples de 
problèmes et de 
cas d'utilisation

Paradigme 
d'apprentissage ou 
domaine

Types de 
problèmes

Format des 
données d'entrée

Algorithmes 
intégrés

Supprimer les 
colonnes d'un jeu 
de données qui ont 
une relation faible 
avec la variable 
étiquette/cible : 
la couleur d'une 
voiture lors de la 
prédiction de son 
kilométrage.

Ingénierie des 
fonctionnalités : 
réduction de 
dimensionnalité

Tabulaire Algorithme 
PCA (Principal 
Component 
Analysis, analyse 
en composantes 
principales) (p. 2090)

Détecter un 
comportement 
anormal dans 
l'application : 
repérer lorsqu'un 
capteur IoT envoie 
des lectures 
anormales

Détection des 
anomalies

Tabulaire Algorithme RCF 
(Random Cut 
Forest) (p. 2094)

Protéger votre 
application 
des utilisateurs 
suspects : détecter 
si une adresse 
IP accédant à 
un service peut 
appartenir à une 
personne mal 
intentionnée

Détection des 
anomalies 
d'adresse IP

Tabulaire IP Insights (p. 2071)

Regrouper des 
objets/données 
similaires : trouver 
les clients dont 
les dépenses 
sont élevées, 
moyennes et 
faibles à partir de 
leurs historiques 
de transactions

Apprentissage non 
supervisé (p. 1035)

Mise en cluster ou 
regroupement

Tabulaire Algorithme des 
k-moyennes (k-
means) (p. 2081)
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Exemples de 
problèmes et de 
cas d'utilisation

Paradigme 
d'apprentissage ou 
domaine

Types de 
problèmes

Format des 
données d'entrée

Algorithmes 
intégrés

Organiser un 
ensemble de 
documents 
en rubriques 
(non connus 
à l'avance) : 
marquer un 
document comme 
appartenant à une 
catégorie médicale 
en fonction des 
termes utilisés 
dans le document.

Modélisation des 
rubriques

Texte Algorithme LDA 
(Latent Dirichlet 
Allocation, 
allocation 
de Dirichlet 
latente) (p. 2011),
Algorithme NTM 
(Neural Topic 
Model) (p. 2017)

Affecter des 
catégories 
prédéfinies aux 
documents d'un 
corpus : classer 
les livres d'une 
bibliothèque 
en disciplines 
universitaires

Classification de 
texte

Texte Algorithme 
BlazingText (p. 2001)

Convertir du texte 
d'une langue à une 
autre : Espagnol 
en Anglais

Algorithme de 
traduction
automatique

Texte Algorithme 
seq2seq 
(Sequence-to-
Sequence) (p. 2040)

Résumer un 
corpus de texte 
long : un résumé 
pour un document 
de recherche

Synthèse de texte Texte Algorithme 
seq2seq 
(Sequence-to-
Sequence) (p. 2040)

Convertir des 
fichiers audio en 
texte : transcrire 
les conversations 
du centre d'appels 
pour une analyse 
plus approfondie

Analyse de 
texte (p. 1036)

Synthèse vocale Texte Algorithme 
seq2seq 
(Sequence-to-
Sequence) (p. 2040)

Étiqueter une 
image en fonction 
du contenu de 
l'image : alertes 
de contenu pour 
adultes dans une 
image

Gem Image 
Processing (p. 1036)

Classification des 
images et des 
étiquettes multiples

Image Classification 
des images – 
MXNet (p. 2103)
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Exemples de 
problèmes et de 
cas d'utilisation

Paradigme 
d'apprentissage ou 
domaine

Types de 
problèmes

Format des 
données d'entrée

Algorithmes 
intégrés

Classez quelque 
chose dans une 
image à l'aide de 
l'apprentissage par 
transfert.

Image 
classification

Image Classification 
des images – 
TensorFlow (p. 2116)

Détecter les 
personnes et les 
objets dans une 
image : la police 
examine une 
grande galerie de 
photos pour une 
personne disparue

Détection et 
classification 
d'objets

Image Object 
Detection (p. 2129)

Étiqueter chaque 
pixel d'une 
image avec 
une catégorie : 
les voitures 
autonomes se 
préparent à 
identifier les objets 
sur leur chemin

Reconnaissance 
d'image

Image Algorithme de 
segmentation 
sémantique (p. 2141)

Pour obtenir des informations importantes sur les chemins de registre Docker, les formats de données, 
les types d'instance Amazon EC2 recommencés et les journaux CloudWatch Logs communs à tous 
les algorithmes intégrés fournis par SageMaker, consultez Informations communes aux algorithmes 
intégrés (p. 1037).

Les sections suivantes fournissent des conseils supplémentaires sur les algorithmes intégrés Amazon 
SageMaker regroupés par les paradigmes d'apprentissage supervisé et non supervisé auxquels ils 
appartiennent. Pour obtenir une description de ces paradigmes d'apprentissage et de leurs types de 
problèmes associés, consultez Choisir un algorithme (p. 1025). Vous trouverez également des sections 
sur les algorithmes intégrés SageMaker disponibles pour traiter deux domaines importants du machine 
learning : l'analyse de texte et le traitement des images.

• Modèles pré-entraînés et modèles de solutions (p. 1034)
• Apprentissage supervisé (p. 1035)
• Apprentissage non supervisé (p. 1035)
• Analyse de texte (p. 1036)
• Gem Image Processing (p. 1036)

Modèles pré-entraînés et modèles de solutions
SageMaker JumpStart fournit un large éventail de modèles pré-entraînés, de modèles de solutions 
préconçus et d'exemples pour les types de problèmes les plus courants qui utilisent le kit SDK SageMaker 
ainsi que Studio. Pour obtenir plus d'informations sur ces modèles, ces solutions et les carnets d'exemples 
fournis par SageMaker JumpStart, consultez SageMaker JumpStart (p. 50).
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Apprentissage supervisé
Amazon SageMaker fournit plusieurs algorithmes intégrés polyvalents qui peuvent être utilisés pour des 
problèmes de classification ou de régression.

• AutoGluon-Tabular (p. 1899) : un cadre AutoML open source qui réussit en assemblant des modèles et 
en les empilant en plusieurs couches.

• CatBoost (p. 1906) : une implémentation de l'algorithme d'arborescences de gradients améliorés qui 
introduit l'amplification ordonnée et un algorithme innovant pour le traitement des fonctionnalités de 
catégories.

• Algorithme des machines de factorisation (p. 1916) : extension d'un modèle linéaire, conçue pour 
capturer, de façon économique, les interactions entre les fonctions dans des jeux de données fragmentés 
à haute dimension.

• Algorithme k-NN (K-Nearest Neighbors, k plus proches voisins) (p. 1926) : méthode non paramétrique 
qui utilise les k points étiquetés les plus proches pour attribuer une étiquette à un nouveau point de 
données pour la classification ou à une valeur cible prédite à partir de la moyenne des k points les plus 
proches pour la régression.

• LightGBM (p. 1935) : une implémentation de l'algorithme des arbres boostés par gradient qui ajoute 
deux nouvelles techniques pour améliorer l'efficacité et la capacité de mise à l'échelle : l'échantillonnage 
unilatéral basé sur le gradient (GOSS) et la création d'une offre groupée exclusive de fonctionnalités 
(EFB).

• Algorithme d'apprentissage linéaire (p. 1945) : apprend une fonction linéaire pour la régression ou une 
fonction de seuil linéaire pour la classification.

• TabTransformer (p. 1963) : une nouvelle architecture de modélisation de données tabulaires 
approfondies basée sur des transformateurs basés sur l'auto-attention.

• Algorithme XGBoost (p. 1970) : implémentation de l'algorithme d'arborescences de gradients améliorés 
qui combine un ensemble d'estimations d'un jeu de modèles plus simples et plus faibles.

Amazon SageMaker fournit également plusieurs algorithmes d'apprentissage supervisé intégrés qui sont 
utilisés pour des tâches plus spécialisées lors de l'ingénierie des fonctionnalités et de la prédiction à partir 
de données de séries temporelles.

• Algorithme Object2Vec (p. 2023) : nouvel algorithme polyvalent hautement personnalisable utilisé pour 
l'ingénierie des fonctionnalités. Il peut apprendre des intégrations denses à faible dimension d'objets à 
haute dimension pour produire des fonctions qui améliorent l'efficacité d'entraînement pour les modèles 
en aval. Bien qu'il s'agisse d'un algorithme supervisé, car il nécessite des données étiquetées pour 
l'entraînement, il existe de nombreux scénarios dans lesquels les étiquettes de relation peuvent être 
obtenues uniquement à partir de clusters naturels dans les données, sans aucune annotation humaine 
explicite.

• Algorithme de prévisions DeepAR (p. 2054) : algorithme d'apprentissage supervisé pour les prédictions 
de séries temporelles scalaires (unidimensionnelles) à l'aide de réseaux neuronaux récurrents (RNN).

Apprentissage non supervisé
Amazon SageMaker fournit plusieurs algorithmes intégrés qui peuvent être utilisés pour une variété 
de tâches d'apprentissage non supervisé telles que la mise en cluster, la réduction des dimensions, la 
reconnaissance des modèles et la détection des anomalies.

• Algorithme PCA (Principal Component Analysis, analyse en composantes principales) (p. 2090) : 
réduit la dimensionnalité (nombre de fonctions) au sein d'un jeu de données en projetant des points de 
données sur les premiers composants principaux. L'objectif est de conserver autant d'informations ou de 
variations que possible. Pour les mathématiciens, les composants principaux sont les vecteurs propres 
de la matrice de covariance des données.
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• Algorithme des k-moyennes (k-means) (p. 2081) : tente de trouver des regroupements discrets au sein 
des données, au sein desquels les membres d'un groupe sont aussi semblables que possible les uns 
des autres et aussi différents que possible des membres des autres groupes.

• IP Insights (p. 2071) : apprend les modèles d'utilisation des adresses IPv4. Il est conçu pour capturer les 
associations entre les adresses IPv4 et diverses entités, telles que les noms d'utilisateur ou les numéros 
de compte.

• Algorithme RCF (Random Cut Forest) (p. 2094) : détecte les points de données anormaux d'un jeu de 
données qui s'écartent de données autrement bien structurées ou calquées.

Analyse de texte
SageMaker fournit des algorithmes adaptés à l'analyse des documents texte utilisés dans le traitement du 
langage naturel, la classification ou la synthèse des documents, la modélisation ou la classification des 
rubriques, ainsi que la transcription ou la traduction des langues.

• Algorithme BlazingText (p. 2001) : implémentation hautement optimisée des algorithmes de 
classification textuelle et Word2vec qui s'adaptent facilement à de grands jeux de données. Elle est utile 
pour de nombreuses tâches de traitement du langage naturel (NLP).

• Algorithme seq2seq (Sequence-to-Sequence) (p. 2040) : algorithme supervisé couramment utilisé pour 
la traduction automatique neuronale.

• Algorithme LDA (Latent Dirichlet Allocation, allocation de Dirichlet latente) (p. 2011) : algorithme utile 
pour déterminer les rubriques d'un ensemble de documents. Il s'agit d'un algorithme non supervisé, ce 
qui signifie qu'il n'utilise pas d'exemples de données avec des réponses au cours de l'entraînement.

• Algorithme NTM (Neural Topic Model) (p. 2017) : autre technique non supervisée permettant de 
déterminer les rubriques d'un ensemble de documents, à l'aide d'une approche réseau neuronale.

Gem Image Processing
SageMaker fournit également des algorithmes de traitement d'image qui sont utilisés pour la classification 
des images, la détection d'objets et la reconnaissance d'image.

• Classification des images – MXNet (p. 2103) : a recours à des exemples de données avec des réponses 
(ce qu'on appelle un algorithme supervisé).   Utilisez cet algorithme pour classer des images.

• Classification des images – TensorFlow (p. 2116) : utilise des modèles de hub TensorFlow pré-entraînés 
pour affiner des tâches spécifiques (appelés algorithme supervisé).   Utilisez cet algorithme pour classer 
des images.

• Algorithme de segmentation sémantique (p. 2141) : fournit une approche granulaire, au niveau du pixel, 
pour développer les applications de reconnaissance d'image.

• Object Detection (p. 2129) : détecte et classe les objets des images à l'aide d'un seul réseau neuronal 
profond. Il s'agit d'un algorithme d'apprentissage supervisé qui accepte les images en tant qu'entrée et 
identifie toutes les instances d'objets au sein de l'image.

Rubriques
• Informations communes aux algorithmes intégrés (p. 1037)
• Algorithmes SageMaker intégrés pour les données tabulaires (p. 1897)
• Algorithmes SageMaker intégrés pour les données texte (p. 2000)
• Algorithmes SageMaker intégrés pour les données de séries temporelles (p. 2054)
• Algorithmes SageMaker intégrés non supervisés (p. 2071)
• Algorithmes SageMaker intégrés pour la reconnaissance d'image (p. 2102)
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Informations communes aux algorithmes intégrés
Le tableau suivant répertorie les paramètres de chacun des algorithmes fournis par Amazon SageMaker.

Nom de 
l'algorithme

Nom du 
canal

Mode 
d'entrée de 
l'entraînement

Type de 
fichier

Classe 
d'instance

Parallélisable

AutoGluon-
Tabular

entraînement 
et 
(éventuellement) 
validation

Fichier CSV UC ou GPU 
(instance 
individuelle 
uniquement)

Non

BlazingText train Fichier ou 
Tube

Fichier 
texte (une 
phrase par 
ligne avec 
des jetons 
séparés 
par des 
espaces)

UC ou GPU 
(instance 
individuelle 
uniquement)

Non

CatBoost entraînement 
et 
(éventuellement) 
validation

Fichier CSV CPU (une 
seule 
instance 
uniquement)

Non

DeepAR 
Forecasting

train et 
(facultativement) 
test

Fichier JSON Lines 
ou Parquet

CPU ou 
GPU

Oui

Machines de 
factorisation

train et 
(facultativement) 
test

Fichier ou 
Tube

recordIO-
protobuf

CPU (GPU 
pour les 
données 
denses)

Oui

Classification 
des images 
– MXNet

train et 
validation, 
(facultativement) 
train_lst, 
validation_lst 
et model

Fichier ou 
Tube

recordIO 
ou fichiers 
d'image (.jpg 
ou .png)

GPU Oui

Classification 
des 
images – 
TensorFlow

entraînement 
et validation

Fichier fichiers 
image 
(.jpg, .jpeg 
ou .png)

CPU ou 
GPU

Oui 
(uniquement 
sur plusieurs 
GPU sur 
une seule 
instance)

IP Insights train et 
(facultativement) 
validation

Fichier CSV CPU ou 
GPU

Oui

K-Means train et 
(facultativement) 
test

Fichier ou 
Tube

recordIO-
protobuf ou 
CSV

UC ou GPU 
(un seul 
appareil GPU 
sur une ou 

Non
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Nom de 
l'algorithme

Nom du 
canal

Mode 
d'entrée de 
l'entraînement

Type de 
fichier

Classe 
d'instance

Parallélisable

plusieurs 
instances)

K-Nearest-
Neighbors 
(k-NN)

train et 
(facultativement) 
test

Fichier ou 
Tube

recordIO-
protobuf ou 
CSV

UC ou GPU 
(un seul 
appareil GPU 
sur une ou 
plusieurs 
instances)

Oui

LDA train et 
(facultativement) 
test

Fichier ou 
Tube

recordIO-
protobuf ou 
CSV

CPU (une 
seule 
instance 
uniquement)

Non

LightGBM entraînement 
et 
(éventuellement) 
validation

Fichier CSV CPU (une 
seule 
instance 
uniquement)

Non

Linear 
Learner

train et 
(facultativement) 
validation, 
test, ou les 
deux

Fichier ou 
Tube

recordIO-
protobuf ou 
CSV

CPU ou 
GPU

Oui

Neural Topic 
Model (NTM)

train et 
(facultativement) 
validation, 
test, ou les 
deux

Fichier ou 
Tube

recordIO-
protobuf ou 
CSV

CPU ou 
GPU

Oui

Object2Vec train et 
(facultativement) 
validation, 
test, ou les 
deux

Fichier JSON Lines UC ou GPU 
(instance 
individuelle 
uniquement)

Non

Détection 
d'objets

train et 
validation, 
(facultativement) 
train_annotation, 
validation_annotation 
et model

Fichier ou 
Tube

recordIO 
ou fichiers 
d'image (.jpg 
ou .png)

GPU Oui

PCA train et 
(facultativement) 
test

Fichier ou 
Tube

recordIO-
protobuf ou 
CSV

CPU ou 
GPU

Oui

Random Cut 
Forest

train et 
(facultativement) 
test

Fichier ou 
Tube

recordIO-
protobuf ou 
CSV

CPU Oui
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Nom de 
l'algorithme

Nom du 
canal

Mode 
d'entrée de 
l'entraînement

Type de 
fichier

Classe 
d'instance

Parallélisable

Semantic 
Segmentation

train et 
validation, 
train_annotation, 
validation_annotation 
et 
(facultativement) 
label_map et 
model

Fichier ou 
Tube

Fichiers 
image

GPU (une 
seule 
instance 
uniquement)

Non

Modélisation 
Seq2Seq

train, 
validation et 
vocab

Fichier recordIO-
protobuf

GPU (une 
seule 
instance 
uniquement)

Non

TabTransformerentraînement 
et 
(éventuellement) 
validation

Fichier CSV UC ou GPU 
(instance 
individuelle 
uniquement)

Non

XGBoost 
(0.90-1, 
0.90-2, 
1.0-1, 1.2-1, 
1.2-21)

train et 
(facultativement) 
validation

Fichier ou 
Tube

CSV, 
LibSVM ou 
Parquet

Processeur 
(ou GPU 
pour 1.2-1)

Oui

Les algorithmes qui sont parallélisables peuvent être déployés sur plusieurs instances de calcul pour 
l'entraînement distribué.

Les rubriques suivantes fournissent des informations sur les chemins de registre Docker, les formats de 
données, les types d'instance Amazon EC2 recommandés et les journaux CloudWatch Logs communs à 
tous les algorithmes intégrés fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• Chemins de registre Docker et exemple de code (p. 1039)
• Formats de données courants des algorithmes intégrés (p. 1887)
• Types d'instances pour les algorithmes intégrés (p. 1896)
• Journaux pour les algorithmes intégrés (p. 1896)

Chemins de registre Docker et exemple de code

Les rubriques suivantes répertorient le chemin de registre Docker et d'autres paramètres pour chacun des 
algorithmes fournis par Amazon SageMaker et les conteneurs DLC (Deep Learning Containers).

Utilisez le chemin comme suit :

• Pour créer une tâche d'entraînement (create_training_job), spécifiez le chemin de registre Docker 
(TrainingImage) et le mode d'entrée d'entraînement (TrainingInputMode) pour l'image 
d'entraînement. Vous créez une tâche d'entraînement pour entraîner un modèle à l'aide d'un jeu de 
données spécifique.

• Pour créer un modèle (create_model), spécifiez le chemin de l'image d'inférence (PrimaryContainer 
Image) dans le registre Docker (Image). SageMaker lance les instances de calcul de machine learning 
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qui sont basées sur la configuration de point de terminaison et déploie le modèle, qui comprend les 
artefacts (le résultat d'entraînement du modèle).

Note

Pour le chemin de registre, utilisez la balise de version :1 afin de vous assurer d'utiliser une 
version stable de l'algorithme/du conteneur DLC. Vous pouvez héberger de façon fiable un modèle 
entraîné à l'aide d'une image avec la balise :1 sur une image d'inférence possédant la balise :1. 
Le fait d'utiliser la balise :latest dans le chemin de registre vous permet de bénéficier de la 
version la plus récente de l'algorithme/du conteneur DLC, mais peut entraîner des problèmes de 
rétrocompatibilité. Évitez d'utiliser la balise :latest à des fins de production.

Important

Lorsque vous récupérez l'URI d'image XGBoost dans SageMaker, n'utilisez pas :latest
ni :1 pour la balise d'URI de l'image. Vous devez spécifier l'une des Versions prises en 
charge (p. 1971) pour choisir le conteneur XGBoost géré par SageMaker avec la version native 
du package XGBoost que vous souhaitez utiliser. Pour trouver la version du package migrée dans 
les conteneurs XGBoost de SageMaker, consultez Chemins de registre Docker et exemple de 
code, choisissez votre Région AWS et accédez à la section XGBoost (algorithme).

Pour rechercher le chemin d'accès du registre, choisissez la région AWS, puis l'algorithme ou le conteneur 
DLC.

Rubriques
• Chemins de registre Docker et exemple de code pour USA Est (Ohio) (us-east-2) (p. 1041)
• Chemins de registre Docker et exemple de code pour USA Est (Virginie du Nord) (us-east-1) (p. 1076)
• Chemins de registre Docker et exemple de code pour USA Ouest (Californie du Nord) (us-

west-1) (p. 1114)
• Chemins de registre Docker et exemple de code pour la région USA Ouest (Oregon) (us-

west-2) (p. 1149)
• Chemins de registre Docker et exemple de code pour Afrique (Le Cap) (af-south-1) (p. 1184)
• Chemins de registre Docker et exemple de code pour Asie-Pacifique (Hong Kong) (ap-

east-1) (p. 1217)
• Chemins de registre Docker et exemple de code pour Asie-Pacifique (Mumbai) (ap-south-1) (p. 1251)
• Chemins de registre Docker et exemple de code pour Asie-Pacifique (Osaka) (ap-

northeast-3) (p. 1286)
• Chemins de registre Docker et exemple de code pour Asie-Pacifique (Séoul) (ap-northeast-2) (p. 1312)
• Chemins de registre Docker et exemple de code pour Asie-Pacifique (Singapour) (ap-

southeast-1) (p. 1347)
• Chemins de registre Docker et exemple de code pour Asie Pacifique (Sydney) (ap-

southeast-2) (p. 1382)
• Chemins de registre Docker et exemple de code pour Asie-Pacifique (Jakarta) (ap-

southeast-3) (p. 1417)
• Chemins de registre Docker et exemple de code pour Asie-Pacifique (Tokyo) (ap-

northeast-1) (p. 1439)
• Chemins de registre Docker et exemple de code pour Canada (Centre) (ca-central-1) (p. 1475)
• Chemins de registre Docker et exemple de code pour Chine (Beijing) (cn-north-1) (p. 1510)
• Chemins de registre Docker et exemple de code pour Chine (Ningxia) (cn-northwest-1) (p. 1543)
• Chemins de registre Docker et exemple de code pour Europe (Francfort) (eu-central-1) (p. 1576)
• Chemins de registre Docker et exemple de code pour Europe (Irlande) (eu-west-1) (p. 1611)
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• Chemins de registre Docker et exemple de code pour Europe (Londres) (eu-west-2) (p. 1646)
• Chemins de registre Docker et exemple de code pour Europe (Paris) (eu-west-3) (p. 1681)
• Chemins de registre Docker et exemple de code pour Europe (Stockholm) (eu-north-1) (p. 1715)
• Chemins de registre Docker et exemple de code pour Europe (Milan) (eu-south-1) (p. 1748)
• Chemins d'accès Docker et code d'exemple de code pour Moyen-Orient (Bahreïn) (me-

south-1) (p. 1782)
• Chemins de registre Docker et exemple de code pour Amérique du Sud (Sao Paulo) (sa-

east-1) (p. 1815)
• Chemins de registre Docker et exemple de code pour AWS GovCloud (US-West) (us-gov-

west-1) (p. 1849)

Chemins de registre Docker et exemple de code pour USA Est (Ohio) (us-east-2)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1042)
• BlazingText (algorithme) (p. 1043)
• Chainer (conteneur DLC) (p. 1043)
• Clarify (algorithme) (p. 1044)
• Data Wrangler (algorithme) (p. 1044)
• Debugger (algorithme) (p. 1045)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1045)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1045)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1046)
• IP Insights (algorithme) (p. 1048)
• Image classification (algorithme) (p. 1049)
• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1049)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1049)
• K-Means (algorithme) (p. 1050)
• KNN (algorithme) (p. 1050)
• LDA (algorithme) (p. 1050)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1051)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1051)
• MxNet Coach (conteneur DLC) (p. 1054)
• Model Monitor (algorithme) (p. 1054)
• NTM (algorithme) (p. 1055)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1055)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1055)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1056)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1056)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1057)
• Object Detection (algorithme) (p. 1057)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1057)
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• PCA (algorithme) (p. 1058)
• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1058)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1061)
• Ray PyTorch (conteneur DLC) (p. 1062)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1062)
• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1063)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1063)
• Spark (algorithme) (p. 1063)
• SparkML Serving (algorithme) (p. 1064)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1064)
• Tensorflow Coach (conteneur DLC) (p. 1073)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1074)
• Tensorflow Ray (conteneur DLC) (p. 1074)
• VW (algorithme) (p. 1075)
• XGBoost (algorithme) (p. 1075)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='us-
east-2',image_scope='inference',version='0.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,5.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.2 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,3.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.3.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence

BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='us-east-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

825641698319.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

Chainer (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='chainer',region='us-
east-2',version='5.0.0',py_version='py3',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

5.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.1.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='us-
east-2',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

211330385671.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-clarify-
processing:<balise>

1.0 traitement

Data Wrangler (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='data-wrangler',region='us-east-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

415577184552.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-

1.x traitement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

data-wrangler-
container:<balise>

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='us-east-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

915447279597.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-debugger-
rules:<balise>

dernière debugger

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='us-east-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

566113047672.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement

Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='us-east-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

404615174143.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement
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Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='us-
east-2',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/

4.11.0 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

huggingface-tensorflow-
training:<balise>

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='us-east-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

404615174143.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement

Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='us-east-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

825641698319.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement

Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='us-
east-2',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

007439368137.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3

007439368137.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='us-
east-2',version='1.9',py_version='py3')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

007439368137.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

007439368137.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.8 inférence inf py3

007439368137.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='us-east-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

404615174143.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement

KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='knn',region='us-east-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

404615174143.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

LDA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='lda',region='us-east-2')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

999911452149.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
lda:<balise>

1 inférence, entraînement

Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='us-east-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

404615174143.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement

MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='us-
east-2',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 inférence CPU, GPU py2, py3

MxNet Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-mxnet',region='us-
east-2',version='0.11',py_version='py3',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

Model Monitor (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='model-monitor',region='us-east-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

777275614652.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/

  surveillance
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

sagemaker-
model-monitor-
analyzer:<balise>

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ntm',region='us-east-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

404615174143.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='us-east-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

007439368137.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence

Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='us-
east-2',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

007439368137.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-

1.8 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

inference-
mxnet:<balise>

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='us-
east-2',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

007439368137.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

007439368137.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1,7 inférence CPU, GPU py3

007439368137.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.6 inférence CPU, GPU py3

007439368137.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

007439368137.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.4 inférence CPU, GPU py3

Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='us-
east-2',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

007439368137.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

007439368137.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU py3

Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='us-east-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

007439368137.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence

Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='us-east-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

825641698319.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement

Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='us-east-2')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

404615174143.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='us-east-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

404615174143.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='us-
east-2',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-inference-
eia:<balise>

1.3.1 eia CPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='us-east-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

404615174143.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement

Ray PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-pytorch',region='us-
east-2',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
torch-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py36

462105765813.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
torch-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36

Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='us-
east-2',version='0.23-1',image_scope='inference')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

257758044811.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement

257758044811.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0.3.2 inférence, 
entraînement
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Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

257758044811.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='us-east-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

825641698319.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='us-east-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

825641698319.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement

Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='spark',region='us-
east-2',version='3.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

314815235551.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

314815235551.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.0 traitement

314815235551.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

2,4 traitement

SparkML Serving (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sparkml-serving',region='us-east-2',version='2.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

257758044811.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2,4 inférence

257758044811.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2.2 inférence

Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='us-
east-2',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.13.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.12.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.11.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
eia:<balise>

1.10.0 eia CPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

Tensorflow Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-tensorflow',region='us-
east-2',version='1.0.0',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
rl-coach-
container:coach-1.0.0-
tf<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.1-
<balise>

0.11.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10.1-
<balise>

0,10.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10-
<balise>

0.10 entraînement CPU, GPU py3
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Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='us-
east-2',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

007439368137.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

007439368137.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3

Tensorflow Ray (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-tensorflow',region='us-
east-2',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
tf-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py37

462105765813.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
tf-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36

462105765813.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.2-
tf-<balise>

0.8.2 entraînement CPU, GPU py36

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6.5-
<balise>

0,6,5 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6-
<balise>

0.6 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5.3-
<balise>

0,5.3 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5-
<balise>

0.5 entraînement CPU, GPU py3

VW (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='vw',region='us-
east-2',version='8.7.0',image_scope='training')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

462105765813.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-vw-
container:vw-8.7.0-
<balise>

8.7.0 entraînement

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='us-east-2',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

257758044811.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement
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Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

257758044811.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

257758044811.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement

257758044811.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

257758044811.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

825641698319.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement

257758044811.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement

257758044811.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement

Chemins de registre Docker et exemple de code pour USA Est (Virginie du Nord) (us-east-1)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1077)
• BlazingText (algorithme) (p. 1079)
• Chainer (conteneur DLC) (p. 1079)
• Clarify (algorithme) (p. 1080)
• Data Wrangler (algorithme) (p. 1080)
• Debugger (algorithme) (p. 1080)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1081)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1081)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1081)
• IP Insights (algorithme) (p. 1084)
• Image classification (algorithme) (p. 1085)
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• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1085)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1085)
• K-Means (algorithme) (p. 1086)
• KNN (algorithme) (p. 1086)
• LDA (algorithme) (p. 1087)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1087)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1087)
• MxNet Coach (conteneur DLC) (p. 1090)
• Model Monitor (algorithme) (p. 1091)
• NTM (algorithme) (p. 1091)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1091)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1092)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1092)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1093)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1093)
• Object Detection (algorithme) (p. 1094)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1094)
• PCA (algorithme) (p. 1094)
• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1095)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1098)
• Ray PyTorch (conteneur DLC) (p. 1099)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1099)
• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1100)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1100)
• Spark (algorithme) (p. 1100)
• SparkML Serving (algorithme) (p. 1101)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1101)
• Tensorflow Coach (conteneur DLC) (p. 1110)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1111)
• Tensorflow Ray (conteneur DLC) (p. 1111)
• VW (algorithme) (p. 1112)
• XGBoost (algorithme) (p. 1113)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='us-
east-1',image_scope='inference',version='0.4')

# Output path
'763104351884.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/autogluon-inference:0.4-cpu-py38'

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/

0,5.2 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

autogluon-
training:<balise>

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,3.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.3.1 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence

BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='us-east-1')

# Output path
'811284229777.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/blazingtext:1'

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

811284229777.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

Chainer (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='chainer',region='us-
east-1',version='5.0.0',py_version='py3',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

# Output path
'520713654638.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-chainer:5.0.0-cpu-py3'

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

5.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.1.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3
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Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='us-
east-1',version='1.0',image_scope='processing')

# Output path
'205585389593.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-clarify-processing:1.0'

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

205585389593.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-clarify-
processing:<balise>

1.0 traitement

Data Wrangler (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='data-wrangler',region='us-east-1')

# Output path
'663277389841.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-data-wrangler-container:1.x'

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

663277389841.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
data-wrangler-
container:<balise>

1.x traitement

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='us-east-1')

# Output path
'503895931360.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-debugger-rules:latest'

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

503895931360.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/

dernière debugger
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

sagemaker-debugger-
rules:<balise>

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='us-east-1')

# Output path
'522234722520.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/forecasting-deepar:1'

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

522234722520.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement

Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='us-east-1')

# Output path
'382416733822.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/factorization-machines:1'

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

382416733822.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement

Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='us-
east-1',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')

# Output path
'763104351884.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/huggingface-tensorflow-training:2.4.1-
transformers4.4.2-gpu-py37'
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='us-east-1')

# Output path
'382416733822.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/ipinsights:1'
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

382416733822.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement

Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='us-east-1')

# Output path
'811284229777.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/image-classification:1'

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

811284229777.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement

Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='us-
east-1',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

# Output path
'785573368785.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-neo-mxnet:1.5.1-inf-py3'

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

785573368785.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3

785573368785.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='us-
east-1',version='1.9',py_version='py3')

# Output path
'785573368785.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-neo-pytorch:1.9-inf-py3'

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

785573368785.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

785573368785.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.8 inférence inf py3

785573368785.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='us-east-1')

# Output path
'382416733822.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/kmeans:1'

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

382416733822.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement

KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='knn',region='us-east-1')

# Output path
'382416733822.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/knn:1'
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

382416733822.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

LDA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='lda',region='us-east-1')

# Output path
'766337827248.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/lda:1'

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

766337827248.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
lda:<balise>

1 inférence, entraînement

Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='us-east-1')

# Output path
'382416733822.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/linear-learner:1'

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

382416733822.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement

MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='us-
east-1',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

# Output path
'763104351884.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/mxnet-inference:1.4.1-cpu-py3'
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 inférence CPU, GPU py2, py3

MxNet Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-mxnet',region='us-
east-1',version='0.11',py_version='py3',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

# Output path
'520713654638.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-rl-mxnet:coach0.11-cpu-py3'

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

Model Monitor (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='model-monitor',region='us-east-1')

# Output path
'156813124566.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-model-monitor-analyzer'

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

156813124566.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
model-monitor-
analyzer:<balise>

  surveillance

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ntm',region='us-east-1')

# Output path
'382416733822.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/ntm:1'

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

382416733822.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='us-east-1')

# Output path
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'785573368785.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/image-classification-neo:latest'

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

785573368785.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence

Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='us-
east-1',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

# Output path
'785573368785.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-inference-mxnet:1.8-cpu-py3'

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

785573368785.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
mxnet:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='us-
east-1',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

# Output path
'785573368785.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-inference-pytorch:1.6-cpu-py3'

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

785573368785.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

785573368785.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-

1,7 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

inference-
pytorch:<balise>

785573368785.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.6 inférence CPU, GPU py3

785573368785.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

785573368785.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.4 inférence CPU, GPU py3

Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='us-
east-1',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')

# Output path
'785573368785.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-inference-tensorflow:1.15.3-cpu-
py3'

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

785573368785.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

785573368785.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU py3

Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='us-east-1')

# Output path
'785573368785.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/xgboost-neo:latest'

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

785573368785.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence

Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='us-east-1')

# Output path
'811284229777.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/object-detection:1'

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

811284229777.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement

Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='us-east-1')

# Output path
'382416733822.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/object2vec:1'

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

382416733822.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='pca',region='us-east-1')

# Output path
'382416733822.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/pca:1'

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

382416733822.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='us-
east-1',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

# Output path
'763104351884.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/pytorch-inference:1.8.0-cpu-py3'

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-inference-
eia:<balise>

1.3.1 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='us-east-1')

# Output path
'382416733822.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/randomcutforest:1'
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

382416733822.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement

Ray PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-pytorch',region='us-
east-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

# Output path
'462105765813.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-rl-ray-container:ray-0.8.5-torch-
cpu-py36'

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
torch-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py36

462105765813.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
torch-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36

Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='us-
east-1',version='0.23-1',image_scope='inference')

# Output path
'683313688378.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-scikit-learn:0.23-1-cpu-py3'

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

683313688378.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement
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Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

683313688378.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0,23,2 inférence, 
entraînement

683313688378.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='us-east-1')

# Output path
'811284229777.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/semantic-segmentation:1'

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

811284229777.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='us-east-1')

# Output path
'811284229777.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/seq2seq:1'

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

811284229777.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement

Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='spark',region='us-
east-1',version='3.0',image_scope='processing')

# Output path
'173754725891.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-spark-processing:3.0-cpu'

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

173754725891.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement

173754725891.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.0 traitement

173754725891.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

2,4 traitement

SparkML Serving (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sparkml-serving',region='us-east-1',version='2.4')

# Output path
'683313688378.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-sparkml-serving:2.4'

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

683313688378.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2,4 inférence

683313688378.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2.2 inférence

Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='us-
east-1',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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# Output path
'520713654638.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-tensorflow-serving:1.12.0-cpu'

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/

2.5.1 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

tensorflow-
inference:<balise>

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.13.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.12.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.11.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
eia:<balise>

1.10.0 eia CPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

Tensorflow Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-tensorflow',region='us-
east-1',version='1.0.0',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

# Output path
'462105765813.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-rl-coach-container:coach-1.0.0-tf-
cpu-py3'

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
rl-coach-
container:coach-1.0.0-
tf<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.1-
<balise>

0.11.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10.1-
<balise>

0,10.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10-
<balise>

0.10 entraînement CPU, GPU py3

Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='us-
east-1',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

# Output path
'785573368785.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-neo-tensorflow:1.15.0-inf-py3'

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

785573368785.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

785573368785.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3

Tensorflow Ray (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-tensorflow',region='us-
east-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

# Output path
'462105765813.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-rl-ray-container:ray-0.8.5-tf-cpu-
py36'
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
tf-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py37

462105765813.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
tf-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36

462105765813.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.2-
tf-<balise>

0.8.2 entraînement CPU, GPU py36

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6.5-
<balise>

0,6,5 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6-
<balise>

0.6 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5.3-
<balise>

0,5.3 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5-
<balise>

0.5 entraînement CPU, GPU py3

VW (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='vw',region='us-
east-1',version='8.7.0',image_scope='training')

# Output path
'462105765813.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-rl-vw-container:vw-8.7.0-cpu'
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

462105765813.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-vw-
container:vw-8.7.0-
<balise>

8.7.0 entraînement

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='us-east-1',version='1.5-1')

# Output path
'683313688378.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-xgboost:1.5-1'

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

683313688378.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement

683313688378.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

683313688378.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement

683313688378.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

683313688378.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

811284229777.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement

683313688378.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement
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Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

683313688378.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement

Chemins de registre Docker et exemple de code pour USA Ouest (Californie du Nord) (us-west-1)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1115)
• BlazingText (algorithme) (p. 1116)
• Chainer (conteneur DLC) (p. 1116)
• Clarify (algorithme) (p. 1117)
• Data Wrangler (algorithme) (p. 1117)
• Debugger (algorithme) (p. 1117)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1118)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1118)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1118)
• IP Insights (algorithme) (p. 1121)
• Image classification (algorithme) (p. 1122)
• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1122)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1122)
• K-Means (algorithme) (p. 1123)
• KNN (algorithme) (p. 1123)
• LDA (algorithme) (p. 1123)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1124)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1124)
• MxNet Coach (conteneur DLC) (p. 1127)
• Model Monitor (algorithme) (p. 1127)
• NTM (algorithme) (p. 1127)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1128)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1128)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1128)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1129)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1130)
• Object Detection (algorithme) (p. 1130)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1130)
• PCA (algorithme) (p. 1130)
• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1131)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1134)
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• Ray PyTorch (conteneur DLC) (p. 1134)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1135)
• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1135)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1136)
• Spark (algorithme) (p. 1136)
• SparkML Serving (algorithme) (p. 1136)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1137)
• Tensorflow Coach (conteneur DLC) (p. 1145)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1146)
• Tensorflow Ray (conteneur DLC) (p. 1147)
• VW (algorithme) (p. 1147)
• XGBoost (algorithme) (p. 1148)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='us-
west-1',image_scope='inference',version='0.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,5.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,3.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.3.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence

BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='us-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

632365934929.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

Chainer (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='chainer',region='us-
west-1',version='5.0.0',py_version='py3',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

5.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.1.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='us-
west-1',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

740489534195.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-clarify-
processing:<balise>

1.0 traitement

Data Wrangler (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='data-wrangler',region='us-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

926135532090.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
data-wrangler-
container:<balise>

1.x traitement

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='us-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

685455198987.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-debugger-
rules:<balise>

dernière debugger

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='us-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

632365934929.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement

Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='us-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

632365934929.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement

Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='us-
west-1',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='us-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

632365934929.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement
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Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='us-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

632365934929.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement

Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='us-
west-1',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

710691900526.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3

710691900526.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='us-
west-1',version='1.9',py_version='py3')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

710691900526.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

710691900526.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/

1.8 inférence inf py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

710691900526.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='us-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

632365934929.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement

KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='knn',region='us-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

632365934929.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

LDA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='lda',region='us-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

632365934929.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
lda:<balise>

1 inférence, entraînement
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Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='us-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

632365934929.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement

MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='us-
west-1',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 inférence CPU, GPU py2, py3

MxNet Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-mxnet',region='us-
west-1',version='0.11',py_version='py3',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

Model Monitor (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='model-monitor',region='us-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

890145073186.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
model-monitor-
analyzer:<balise>

  surveillance

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='ntm',region='us-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

632365934929.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='us-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

710691900526.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence

Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='us-
west-1',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

710691900526.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
mxnet:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='us-
west-1',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

710691900526.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

710691900526.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1,7 inférence CPU, GPU py3

710691900526.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.6 inférence CPU, GPU py3

710691900526.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

710691900526.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.4 inférence CPU, GPU py3

Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='us-
west-1',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

710691900526.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

710691900526.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU py3
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Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='us-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

710691900526.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence

Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='us-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

632365934929.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement

Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='us-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

632365934929.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='us-west-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

632365934929.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='us-
west-1',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38

1131



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

pytorch-
training:<balise>

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='us-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

632365934929.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement

Ray PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-pytorch',region='us-
west-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/

1.6.0 entraînement CPU, GPU py36
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
torch-<balise>

462105765813.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
torch-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36

Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='us-
west-1',version='0.23-1',image_scope='inference')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

746614075791.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement

746614075791.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0,23,2 inférence, 
entraînement

746614075791.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='us-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

632365934929.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement
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Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='us-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

632365934929.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement

Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='spark',region='us-
west-1',version='3.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

667973535471.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement

667973535471.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.0 traitement

667973535471.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

2,4 traitement

SparkML Serving (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sparkml-serving',region='us-west-1',version='2.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

746614075791.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/

2,4 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

746614075791.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2.2 inférence

Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='us-
west-1',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

1139



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.13.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.12.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.11.0 eia CPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
eia:<balise>

1.10.0 eia CPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

Tensorflow Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-tensorflow',region='us-
west-1',version='1.0.0',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
rl-coach-
container:coach-1.0.0-
tf<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.1-
<balise>

0.11.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10.1-
<balise>

0,10.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10-
<balise>

0.10 entraînement CPU, GPU py3

Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='us-
west-1',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

710691900526.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

710691900526.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3
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Tensorflow Ray (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-tensorflow',region='us-
west-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
tf-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py37

462105765813.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
tf-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36

462105765813.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.2-
tf-<balise>

0.8.2 entraînement CPU, GPU py36

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6.5-
<balise>

0,6,5 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6-
<balise>

0.6 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5.3-
<balise>

0,5.3 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5-
<balise>

0.5 entraînement CPU, GPU py3

VW (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='vw',region='us-
west-1',version='8.7.0',image_scope='training')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

462105765813.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-vw-
container:vw-8.7.0-
<balise>

8.7.0 entraînement

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='us-west-1',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

746614075791.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement

746614075791.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

746614075791.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement

746614075791.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

746614075791.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

632365934929.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement

746614075791.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement
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Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

sagemaker-
xgboost:<balise>

746614075791.dkr.ecr.us-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement

Chemins de registre Docker et exemple de code pour la région USA Ouest (Oregon) (us-west-2)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1150)
• BlazingText (algorithme) (p. 1151)
• Chainer (conteneur DLC) (p. 1151)
• Clarify (algorithme) (p. 1152)
• Data Wrangler (algorithme) (p. 1152)
• Debugger (algorithme) (p. 1152)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1153)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1153)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1153)
• IP Insights (algorithme) (p. 1156)
• Image classification (algorithme) (p. 1157)
• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1157)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1157)
• K-Means (algorithme) (p. 1158)
• KNN (algorithme) (p. 1158)
• LDA (algorithme) (p. 1158)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1159)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1159)
• MxNet Coach (conteneur DLC) (p. 1162)
• Model Monitor (algorithme) (p. 1162)
• NTM (algorithme) (p. 1162)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1163)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1163)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1163)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1164)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1165)
• Object Detection (algorithme) (p. 1165)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1165)
• PCA (algorithme) (p. 1165)
• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1166)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1169)
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• Ray PyTorch (conteneur DLC) (p. 1169)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1170)
• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1170)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1171)
• Spark (algorithme) (p. 1171)
• SparkML Serving (algorithme) (p. 1171)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1172)
• Tensorflow Coach (conteneur DLC) (p. 1180)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1181)
• Tensorflow Ray (conteneur DLC) (p. 1182)
• VW (algorithme) (p. 1182)
• XGBoost (algorithme) (p. 1183)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='us-
west-2',image_scope='inference',version='0.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,5.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,3.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.3.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence

BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='us-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

433757028032.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

Chainer (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='chainer',region='us-
west-2',version='5.0.0',py_version='py3',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

5.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.1.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='us-
west-2',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

306415355426.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-clarify-
processing:<balise>

1.0 traitement

Data Wrangler (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='data-wrangler',region='us-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

174368400705.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
data-wrangler-
container:<balise>

1.x traitement

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='us-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

895741380848.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-debugger-
rules:<balise>

dernière debugger

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='us-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

156387875391.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement

Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='us-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

174872318107.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement

Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='us-
west-2',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='us-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

174872318107.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement
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Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='us-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

433757028032.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement

Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='us-
west-2',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

301217895009.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3

301217895009.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='us-
west-2',version='1.9',py_version='py3')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

301217895009.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

301217895009.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/

1.8 inférence inf py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

301217895009.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='us-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

174872318107.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement

KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='knn',region='us-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

174872318107.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

LDA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='lda',region='us-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

266724342769.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
lda:<balise>

1 inférence, entraînement
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Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='us-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

174872318107.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement

MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='us-
west-2',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

1161



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 inférence CPU, GPU py2, py3

MxNet Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-mxnet',region='us-
west-2',version='0.11',py_version='py3',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

Model Monitor (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='model-monitor',region='us-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

159807026194.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
model-monitor-
analyzer:<balise>

  surveillance

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='ntm',region='us-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

174872318107.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='us-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

301217895009.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence

Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='us-
west-2',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

301217895009.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
mxnet:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='us-
west-2',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

301217895009.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

301217895009.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1,7 inférence CPU, GPU py3

301217895009.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.6 inférence CPU, GPU py3

301217895009.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

301217895009.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.4 inférence CPU, GPU py3

Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='us-
west-2',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

301217895009.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

301217895009.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU py3
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Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='us-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

301217895009.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence

Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='us-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

433757028032.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement

Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='us-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

174872318107.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='us-west-2')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

174872318107.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='us-
west-2',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

pytorch-
training:<balise>

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-inference-
eia:<balise>

1.3.1 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='us-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

174872318107.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement

Ray PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-pytorch',region='us-
west-2',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
torch-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py36

462105765813.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
torch-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36

Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='us-
west-2',version='0.23-1',image_scope='inference')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

246618743249.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement

246618743249.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0.23.2 inférence, 
entraînement

246618743249.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='us-west-2')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

433757028032.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='us-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

433757028032.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement

Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='spark',region='us-
west-2',version='3.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

153931337802.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement

153931337802.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.0 traitement

153931337802.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

2,4 traitement

SparkML Serving (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='sparkml-serving',region='us-west-2',version='2.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

246618743249.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2,4 inférence

246618743249.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2.2 inférence

Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='us-
west-2',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.3 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -

1176



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.13.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.12.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.11.0 eia CPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
eia:<balise>

1.10.0 eia CPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

Tensorflow Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-tensorflow',region='us-
west-2',version='1.0.0',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
rl-coach-
container:coach-1.0.0-
tf<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.1-
<balise>

0.11.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10.1-
<balise>

0,10.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10-
<balise>

0.10 entraînement CPU, GPU py3

Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='us-
west-2',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

301217895009.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

301217895009.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3
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Tensorflow Ray (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-tensorflow',region='us-
west-2',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
tf-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py37

462105765813.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
tf-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36

462105765813.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.2-
tf-<balise>

0.8.2 entraînement CPU, GPU py36

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6.5-
<balise>

0,6,5 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6-
<balise>

0.6 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5.3-
<balise>

0,5.3 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5-
<balise>

0.5 entraînement CPU, GPU py3

VW (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='vw',region='us-
west-2',version='8.7.0',image_scope='training')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

462105765813.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-vw-
container:vw-8.7.0-
<balise>

8.7.0 entraînement

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='us-west-2',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

246618743249.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement

246618743249.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

246618743249.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement

246618743249.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

246618743249.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

433757028032.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement

246618743249.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement
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Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

sagemaker-
xgboost:<balise>

246618743249.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement

Chemins de registre Docker et exemple de code pour Afrique (Le Cap) (af-south-1)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1185)
• BlazingText (algorithme) (p. 1186)
• Chainer (conteneur DLC) (p. 1186)
• Clarify (algorithme) (p. 1187)
• Data Wrangler (algorithme) (p. 1187)
• Debugger (algorithme) (p. 1187)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1188)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1188)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1188)
• IP Insights (algorithme) (p. 1191)
• Image classification (algorithme) (p. 1192)
• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1192)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1192)
• K-Means (algorithme) (p. 1193)
• KNN (algorithme) (p. 1193)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1193)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1194)
• MxNet Coach (conteneur DLC) (p. 1196)
• Model Monitor (algorithme) (p. 1197)
• NTM (algorithme) (p. 1197)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1197)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1198)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1198)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1199)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1199)
• Object Detection (algorithme) (p. 1200)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1200)
• PCA (algorithme) (p. 1200)
• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1200)
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• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1204)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1204)
• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1204)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1205)
• Spark (algorithme) (p. 1205)
• SparkML Serving (algorithme) (p. 1205)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1206)
• Tensorflow Coach (conteneur DLC) (p. 1214)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1215)
• Tensorflow Ray (conteneur DLC) (p. 1215)
• XGBoost (algorithme) (p. 1216)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='af-
south-1',image_scope='inference',version='0.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,5.2 entraînement

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.3 entraînement

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.3 inférence

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.2 entraînement

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.0 entraînement

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,3.2 entraînement

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.3.1 entraînement

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence

BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='af-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

455444449433.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

Chainer (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='chainer',region='af-
south-1',version='5.0.0',py_version='py3',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

5.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.1.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='af-
south-1',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

811711786498.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-clarify-
processing:<balise>

1.0 traitement

Data Wrangler (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='data-wrangler',region='af-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

143210264188.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
data-wrangler-
container:<balise>

1.x traitement

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='af-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

314341159256.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-debugger-
rules:<balise>

dernière debugger

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='af-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

455444449433.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement

Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='af-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

455444449433.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement

Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='af-
south-1',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

1190



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='af-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

455444449433.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement
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Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='af-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

455444449433.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement

Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='af-
south-1',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

774647643957.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3

774647643957.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='af-
south-1',version='1.9',py_version='py3')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

774647643957.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

774647643957.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/

1.8 inférence inf py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

774647643957.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='af-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

455444449433.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement

KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='knn',region='af-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

455444449433.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='af-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

455444449433.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement

1193



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='af-
south-1',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/

1.5.1 eia CPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

mxnet-inference-
eia:<balise>

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 inférence CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 inférence CPU, GPU py2, py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 inférence CPU, GPU py2, py3

MxNet Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-mxnet',region='af-
south-1',version='0.11',py_version='py3',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

Model Monitor (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='model-monitor',region='af-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

875698925577.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
model-monitor-
analyzer:<balise>

  surveillance

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ntm',region='af-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

455444449433.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='af-south-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

774647643957.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence

Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='af-
south-1',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

774647643957.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
mxnet:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='af-
south-1',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

774647643957.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

774647643957.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1,7 inférence CPU, GPU py3

774647643957.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-

1.6 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

inference-
pytorch:<balise>

774647643957.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

774647643957.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.4 inférence CPU, GPU py3

Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='af-
south-1',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

774647643957.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

774647643957.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU py3

Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='af-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

774647643957.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence
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Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='af-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

455444449433.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement

Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='af-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

455444449433.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='af-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

455444449433.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='af-
south-1',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='af-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

455444449433.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement

Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='af-
south-1',version='0.23-1',image_scope='inference')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

510948584623.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement

510948584623.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0,23.2 inférence, 
entraînement

510948584623.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='af-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

455444449433.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='af-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

455444449433.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement

Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='spark',region='af-
south-1',version='3.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

309385258863.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement

309385258863.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.0 traitement

309385258863.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

2,4 traitement

SparkML Serving (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sparkml-serving',region='af-south-1',version='2.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

510948584623.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2,4 inférence

510948584623.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2.2 inférence

Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='af-
south-1',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/

2.6.3 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

tensorflow-
inference:<balise>

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py2

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.13.0 eia CPU -

626614931356.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.12.0 eia CPU -

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU -

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.11.0 eia CPU -

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU -

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
eia:<balise>

1.10.0 eia CPU py2

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py2

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py2

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py2

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py2

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py2

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py2

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py2

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py2

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py2

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

Tensorflow Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-tensorflow',region='af-
south-1',version='1.0.0',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-

0.11.1 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

tensorflow:coach0.11.1-
<balise>

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10.1-
<balise>

0,10,1 entraînement CPU, GPU py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10-
<balise>

0.10 entraînement CPU, GPU py3

Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='af-
south-1',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

774647643957.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

774647643957.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3

Tensorflow Ray (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='ray-tensorflow',region='af-
south-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6.5-
<balise>

0,6,5 entraînement CPU, GPU py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6-
<balise>

0.6 entraînement CPU, GPU py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5.3-
<balise>

0,5.3 entraînement CPU, GPU py3

313743910680.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5-
<balise>

0.5 entraînement CPU, GPU py3

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='af-south-1',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

510948584623.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement

510948584623.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

510948584623.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement
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Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

510948584623.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

510948584623.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

455444449433.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement

510948584623.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement

510948584623.dkr.ecr.af-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement

Chemins de registre Docker et exemple de code pour Asie-Pacifique (Hong Kong) (ap-east-1)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1218)
• BlazingText (algorithme) (p. 1219)
• Chainer (conteneur DLC) (p. 1220)
• Clarify (algorithme) (p. 1220)
• Data Wrangler (algorithme) (p. 1220)
• Debugger (algorithme) (p. 1221)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1221)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1221)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1222)
• IP Insights (algorithme) (p. 1225)
• Image classification (algorithme) (p. 1225)
• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1225)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1226)
• K-Means (algorithme) (p. 1226)
• KNN (algorithme) (p. 1226)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1227)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1227)
• MxNet Coach (conteneur DLC) (p. 1230)
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• Model Monitor (algorithme) (p. 1230)
• NTM (algorithme) (p. 1231)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1231)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1231)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1232)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1232)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1233)
• Object Detection (algorithme) (p. 1233)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1233)
• PCA (algorithme) (p. 1234)
• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1234)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1237)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1238)
• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1238)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1238)
• Spark (algorithme) (p. 1239)
• SparkML Serving (algorithme) (p. 1239)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1240)
• Tensorflow Coach (conteneur DLC) (p. 1248)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1249)
• Tensorflow Ray (conteneur DLC) (p. 1249)
• XGBoost (algorithme) (p. 1250)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='ap-
east-1',image_scope='inference',version='0.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,5.2 entraînement

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.3 entraînement

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/

0.4.3 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

autogluon-
inference:<balise>

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.2 entraînement

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.0 entraînement

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,3.2 entraînement

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.3.1 entraînement

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence

BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='ap-east-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

286214385809.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

Chainer (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='chainer',region='ap-
east-1',version='5.0.0',py_version='py3',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

5.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.1.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='ap-
east-1',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

098760798382.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-clarify-
processing:<balise>

1.0 traitement

Data Wrangler (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='data-wrangler',region='ap-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

707077482487.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
data-wrangler-
container:<balise>

1.x traitement

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='ap-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

199566480951.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-debugger-
rules:<balise>

dernière debugger

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='ap-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

286214385809.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement

Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='ap-east-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

286214385809.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement

Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='ap-
east-1',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/

4.12.3 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='ap-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

286214385809.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement

Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='ap-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

286214385809.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement

Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='ap-
east-1',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

110948597952.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

110948597952.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='ap-
east-1',version='1.9',py_version='py3')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

110948597952.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

110948597952.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.8 inférence inf py3

110948597952.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='ap-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

286214385809.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement

KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='knn',region='ap-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

286214385809.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='ap-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

286214385809.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement

MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='ap-
east-1',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py2, py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 inférence CPU, GPU py2, py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 inférence CPU, GPU py2, py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 inférence CPU, GPU py2, py3

MxNet Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-mxnet',region='ap-
east-1',version='0.11',py_version='py3',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

Model Monitor (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='model-monitor',region='ap-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

001633400207.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/

  surveillance

1230



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

sagemaker-
model-monitor-
analyzer:<balise>

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ntm',region='ap-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

286214385809.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='ap-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

110948597952.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence

Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='ap-
east-1',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

110948597952.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-

1.8 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

inference-
mxnet:<balise>

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='ap-
east-1',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

110948597952.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

110948597952.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1,7 inférence CPU, GPU py3

110948597952.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.6 inférence CPU, GPU py3

110948597952.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

110948597952.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.4 inférence CPU, GPU py3

Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='ap-
east-1',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

110948597952.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

110948597952.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU py3

Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='ap-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

110948597952.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence

Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='ap-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

286214385809.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement

Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='ap-east-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

286214385809.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='ap-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

286214385809.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='ap-
east-1',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='ap-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

286214385809.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement
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Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='ap-
east-1',version='0.23-1',image_scope='inference')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

651117190479.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement

651117190479.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0,23.2 inférence, 
entraînement

651117190479.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='ap-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

286214385809.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='ap-east-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

286214385809.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement

Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='spark',region='ap-
east-1',version='3.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

732049463269.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement

732049463269.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.0 traitement

732049463269.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

2,4 traitement

SparkML Serving (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sparkml-serving',region='ap-east-1',version='2.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

651117190479.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2,4 inférence

651117190479.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2.2 inférence
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Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='ap-
east-1',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.3 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

tensorflow-
training:<balise>

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py2

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.13.0 eia CPU -

871362719292.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.12.0 eia CPU -

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU -

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.11.0 eia CPU -

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
eia:<balise>

1.10.0 eia CPU py2

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py2

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py2

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py2

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py2

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py2

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py2

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py2

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py2

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py2

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py2

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

Tensorflow Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-tensorflow',region='ap-
east-1',version='1.0.0',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.1-
<balise>

0.11.1 entraînement CPU, GPU py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10.1-
<balise>

0,10,1 entraînement CPU, GPU py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10-
<balise>

0.10 entraînement CPU, GPU py3

Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='ap-
east-1',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

110948597952.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

110948597952.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3

Tensorflow Ray (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-tensorflow',region='ap-
east-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6.5-
<balise>

0,6,5 entraînement CPU, GPU py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/

0.6 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6-
<balise>

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5.3-
<balise>

0,5.3 entraînement CPU, GPU py3

057415533634.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5-
<balise>

0.5 entraînement CPU, GPU py3

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='ap-east-1',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

651117190479.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement

651117190479.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

651117190479.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement

651117190479.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

651117190479.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

286214385809.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement
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Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

651117190479.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement

651117190479.dkr.ecr.ap-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement

Chemins de registre Docker et exemple de code pour Asie-Pacifique (Mumbai) (ap-south-1)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1252)
• BlazingText (algorithme) (p. 1253)
• Chainer (conteneur DLC) (p. 1253)
• Clarify (algorithme) (p. 1254)
• Data Wrangler (algorithme) (p. 1254)
• Debugger (algorithme) (p. 1255)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1255)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1255)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1256)
• IP Insights (algorithme) (p. 1258)
• Image classification (algorithme) (p. 1259)
• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1259)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1259)
• K-Means (algorithme) (p. 1260)
• KNN (algorithme) (p. 1260)
• LDA (algorithme) (p. 1260)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1261)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1261)
• MxNet Coach (conteneur DLC) (p. 1264)
• Model Monitor (algorithme) (p. 1264)
• NTM (algorithme) (p. 1265)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1265)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1265)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1266)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1266)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1267)
• Object Detection (algorithme) (p. 1267)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1267)
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• PCA (algorithme) (p. 1268)
• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1268)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1271)
• Ray PyTorch (conteneur DLC) (p. 1272)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1272)
• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1273)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1273)
• Spark (algorithme) (p. 1273)
• SparkML Serving (algorithme) (p. 1274)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1274)
• Tensorflow Coach (conteneur DLC) (p. 1283)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1284)
• Tensorflow Ray (conteneur DLC) (p. 1284)
• VW (algorithme) (p. 1285)
• XGBoost (algorithme) (p. 1285)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='ap-
south-1',image_scope='inference',version='0.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,5.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.2 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,3.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.3.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence

BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='ap-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

991648021394.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

Chainer (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='chainer',region='ap-
south-1',version='5.0.0',py_version='py3',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

5.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.1.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='ap-
south-1',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

452307495513.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-clarify-
processing:<balise>

1.0 traitement

Data Wrangler (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='data-wrangler',region='ap-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

089933028263.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-

1.x traitement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

data-wrangler-
container:<balise>

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='ap-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

904829902805.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-debugger-
rules:<balise>

dernière debugger

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='ap-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

991648021394.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement

Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='ap-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

991648021394.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement
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Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='ap-
south-1',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/

4.11.0 entraînement

1256



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

huggingface-tensorflow-
training:<balise>

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='ap-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

991648021394.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement

Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='ap-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

991648021394.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement

Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='ap-
south-1',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763008648453.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3

763008648453.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='ap-
south-1',version='1.9',py_version='py3')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763008648453.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

763008648453.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.8 inférence inf py3

763008648453.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='ap-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

991648021394.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement

KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='knn',region='ap-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

991648021394.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

LDA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='lda',region='ap-south-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

991648021394.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
lda:<balise>

1 inférence, entraînement

Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='ap-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

991648021394.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement

MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='ap-
south-1',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 inférence CPU, GPU py2, py3

MxNet Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-mxnet',region='ap-
south-1',version='0.11',py_version='py3',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

Model Monitor (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='model-monitor',region='ap-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

126357580389.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/

  surveillance
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

sagemaker-
model-monitor-
analyzer:<balise>

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ntm',region='ap-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

991648021394.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='ap-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763008648453.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence

Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='ap-
south-1',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763008648453.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-

1.8 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

inference-
mxnet:<balise>

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='ap-
south-1',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763008648453.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

763008648453.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1,7 inférence CPU, GPU py3

763008648453.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.6 inférence CPU, GPU py3

763008648453.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

763008648453.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.4 inférence CPU, GPU py3

Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='ap-
south-1',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763008648453.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

763008648453.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU py3

Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='ap-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763008648453.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence

Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='ap-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

991648021394.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement

Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='ap-south-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

991648021394.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='ap-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

991648021394.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='ap-
south-1',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-inference-
eia:<balise>

1.3.1 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='ap-south-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

991648021394.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement

Ray PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-pytorch',region='ap-
south-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
torch-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py36

462105765813.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
torch-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36

Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='ap-
south-1',version='0.23-1',image_scope='inference')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

720646828776.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement

720646828776.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0.23.2 inférence, 
entraînement

720646828776.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement
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Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

sagemaker-scikit-
learn:<balise>

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='ap-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

991648021394.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='ap-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

991648021394.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement

Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='spark',region='ap-
south-1',version='3.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

105495057255.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement

105495057255.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/

3.0 traitement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

sagemaker-spark-
processing:<balise>

105495057255.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

2,4 traitement

SparkML Serving (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sparkml-serving',region='ap-south-1',version='2.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

720646828776.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2,4 inférence

720646828776.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2.2 inférence

Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='ap-
south-1',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

tensorflow-
training:<balise>

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.13.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.12.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.11.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
eia:<balise>

1.10.0 eia CPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

Tensorflow Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-tensorflow',region='ap-
south-1',version='1.0.0',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
rl-coach-
container:coach-1.0.0-
tf<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.1-
<balise>

0.11.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10.1-
<balise>

0,10.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10-
<balise>

0.10 entraînement CPU, GPU py3
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Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='ap-
south-1',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763008648453.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

763008648453.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3

Tensorflow Ray (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-tensorflow',region='ap-
south-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
tf-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py37

462105765813.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
tf-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36

462105765813.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.2-
tf-<balise>

0.8.2 entraînement CPU, GPU py36

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6.5-
<balise>

0,6,5 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6-
<balise>

0.6 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5.3-
<balise>

0,5.3 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5-
<balise>

0.5 entraînement CPU, GPU py3

VW (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='vw',region='ap-
south-1',version='8.7.0',image_scope='training')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

462105765813.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-vw-
container:vw-8.7.0-
<balise>

8.7.0 entraînement

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='ap-south-1',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

720646828776.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement
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Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

720646828776.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

720646828776.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement

720646828776.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

720646828776.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

991648021394.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement

720646828776.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement

720646828776.dkr.ecr.ap-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement

Chemins de registre Docker et exemple de code pour Asie-Pacifique (Osaka) (ap-northeast-3)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1287)
• BlazingText (algorithme) (p. 1288)
• Clarify (algorithme) (p. 1289)
• Debugger (algorithme) (p. 1289)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1289)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1290)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1290)
• IP Insights (algorithme) (p. 1293)
• Image classification (algorithme) (p. 1293)
• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1294)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1294)
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• K-Means (algorithme) (p. 1294)
• KNN (algorithme) (p. 1295)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1295)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1295)
• Model Monitor (algorithme) (p. 1297)
• NTM (algorithme) (p. 1297)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1297)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1298)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1298)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1299)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1299)
• Object Detection (algorithme) (p. 1300)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1300)
• PCA (algorithme) (p. 1300)
• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1301)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1303)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1304)
• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1304)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1304)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1305)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1311)
• XGBoost (algorithme) (p. 1311)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='ap-
northeast-3',image_scope='inference',version='0.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,5.2 entraînement

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.3 entraînement

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/

0.4.3 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

autogluon-
inference:<balise>

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.2 entraînement

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.0 entraînement

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,3.2 entraînement

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.3.1 entraînement

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence

BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='ap-northeast-3')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='ap-
northeast-3',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

912233562940.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-clarify-
processing:<balise>

1.0 traitement

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='ap-northeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

479947661362.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-debugger-
rules:<balise>

dernière debugger

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='ap-northeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/

1 inférence, entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

forecasting-
deepar:<balise>

Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='ap-northeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement

Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='ap-
northeast-3',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/

4.12.3 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

huggingface-pytorch-
training:<balise>

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='ap-northeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement

Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='ap-northeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement
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Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='ap-
northeast-3',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

925152966179.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3

925152966179.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='ap-
northeast-3',version='1.9',py_version='py3')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

925152966179.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

925152966179.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.8 inférence inf py3

925152966179.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='ap-northeast-3')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement

KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='knn',region='ap-northeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='ap-northeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement

MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='ap-
northeast-3',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py2, py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

Model Monitor (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='model-monitor',region='ap-northeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

990339680094.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-
model-monitor-
analyzer:<balise>

  surveillance

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ntm',region='ap-northeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

1297



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='ap-northeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

925152966179.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence

Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='ap-
northeast-3',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

925152966179.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
mxnet:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='ap-
northeast-3',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

925152966179.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

925152966179.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1,7 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

925152966179.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.6 inférence CPU, GPU py3

925152966179.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

925152966179.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.4 inférence CPU, GPU py3

Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='ap-
northeast-3',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

925152966179.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

925152966179.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU py3

Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='ap-northeast-3')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

925152966179.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence

Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='ap-northeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement

Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='ap-northeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='ap-northeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement
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PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='ap-
northeast-3',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

pytorch-
training:<balise>

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-inference-
eia:<balise>

1.3.1 eia CPU py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='ap-northeast-3')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement

Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='ap-
northeast-3',version='0.23-1',image_scope='inference')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0.23.2 inférence, 
entraînement

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='ap-northeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='ap-northeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement

Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='ap-
northeast-3',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.3 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3

364406365360.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -

Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='ap-
northeast-3',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

925152966179.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

925152966179.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='ap-northeast-3',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement
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Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement

867004704886.dkr.ecr.ap-
northeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement

Chemins de registre Docker et exemple de code pour Asie-Pacifique (Séoul) (ap-northeast-2)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1313)
• BlazingText (algorithme) (p. 1315)
• Chainer (conteneur DLC) (p. 1315)
• Clarify (algorithme) (p. 1315)
• Data Wrangler (algorithme) (p. 1316)
• Debugger (algorithme) (p. 1316)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1316)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1317)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1317)
• IP Insights (algorithme) (p. 1320)
• Image classification (algorithme) (p. 1320)
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• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1320)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1321)
• K-Means (algorithme) (p. 1321)
• KNN (algorithme) (p. 1322)
• LDA (algorithme) (p. 1322)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1322)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1322)
• MxNet Coach (conteneur DLC) (p. 1325)
• Model Monitor (algorithme) (p. 1326)
• NTM (algorithme) (p. 1326)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1326)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1327)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1327)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1328)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1328)
• Object Detection (algorithme) (p. 1328)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1329)
• PCA (algorithme) (p. 1329)
• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1329)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1333)
• Ray PyTorch (conteneur DLC) (p. 1333)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1333)
• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1334)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1334)
• Spark (algorithme) (p. 1335)
• SparkML Serving (algorithme) (p. 1335)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1335)
• Tensorflow Coach (conteneur DLC) (p. 1344)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1345)
• Tensorflow Ray (conteneur DLC) (p. 1345)
• VW (algorithme) (p. 1346)
• XGBoost (algorithme) (p. 1346)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='ap-
northeast-2',image_scope='inference',version='0.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,5.2 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,3.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.3.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence
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BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='ap-northeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

306986355934.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

Chainer (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='chainer',region='ap-
northeast-2',version='5.0.0',py_version='py3',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

5.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.1.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='ap-
northeast-2',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

263625296855.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/

1.0 traitement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

sagemaker-clarify-
processing:<balise>

Data Wrangler (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='data-wrangler',region='ap-northeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

131546521161.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
data-wrangler-
container:<balise>

1.x traitement

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='ap-northeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

578805364391.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-debugger-
rules:<balise>

dernière debugger

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='ap-northeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

204372634319.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement
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Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='ap-northeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

835164637446.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement

Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='ap-
northeast-2',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='ap-northeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

835164637446.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement

Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='ap-northeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

306986355934.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement

Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='ap-
northeast-2',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

151534178276.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3

151534178276.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='ap-
northeast-2',version='1.9',py_version='py3')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

151534178276.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

151534178276.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.8 inférence inf py3

151534178276.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='ap-northeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

835164637446.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement
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KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='knn',region='ap-northeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

835164637446.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

LDA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='lda',region='ap-northeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

293181348795.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
lda:<balise>

1 inférence, entraînement

Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='ap-northeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

835164637446.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement

MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='ap-
northeast-2',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 inférence CPU, GPU py2, py3

MxNet Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-mxnet',region='ap-
northeast-2',version='0.11',py_version='py3',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/

0,11 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11-
<balise>

Model Monitor (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='model-monitor',region='ap-northeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

709848358524.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
model-monitor-
analyzer:<balise>

  surveillance

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ntm',region='ap-northeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

835164637446.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='ap-northeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

151534178276.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence
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Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='ap-
northeast-2',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

151534178276.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
mxnet:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='ap-
northeast-2',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

151534178276.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

151534178276.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1,7 inférence CPU, GPU py3

151534178276.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.6 inférence CPU, GPU py3

151534178276.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

151534178276.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/

1.4 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='ap-
northeast-2',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

151534178276.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

151534178276.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU py3

Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='ap-northeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

151534178276.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence

Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='ap-northeast-2')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

306986355934.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement

Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='ap-northeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

835164637446.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='ap-northeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

835164637446.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='ap-
northeast-2',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-inference-
eia:<balise>

1.3.1 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='ap-northeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

835164637446.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement

Ray PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-pytorch',region='ap-
northeast-2',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
torch-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py36

462105765813.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
torch-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36

Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='ap-
northeast-2',version='0.23-1',image_scope='inference')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

366743142698.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement

366743142698.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0,23,2 inférence, 
entraînement

366743142698.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='ap-northeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

306986355934.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='ap-northeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

306986355934.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement
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Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='spark',region='ap-
northeast-2',version='3.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

860869212795.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement

860869212795.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.0 traitement

860869212795.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

2,4 traitement

SparkML Serving (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sparkml-serving',region='ap-northeast-2',version='2.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

366743142698.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2,4 inférence

366743142698.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2.2 inférence

Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='ap-
northeast-2',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.13.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.12.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.11.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
eia:<balise>

1.10.0 eia CPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

Tensorflow Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-tensorflow',region='ap-
northeast-2',version='1.0.0',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
rl-coach-
container:coach-1.0.0-
tf<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.1-
<balise>

0.11.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-

0,10.1 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

tensorflow:coach0.10.1-
<balise>

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10-
<balise>

0.10 entraînement CPU, GPU py3

Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='ap-
northeast-2',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

151534178276.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

151534178276.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3

Tensorflow Ray (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-tensorflow',region='ap-
northeast-2',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
tf-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py37

462105765813.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
tf-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.2-
tf-<balise>

0.8.2 entraînement CPU, GPU py36

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6.5-
<balise>

0,6,5 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6-
<balise>

0.6 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5.3-
<balise>

0,5.3 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5-
<balise>

0.5 entraînement CPU, GPU py3

VW (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='vw',region='ap-
northeast-2',version='8.7.0',image_scope='training')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

462105765813.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-vw-
container:vw-8.7.0-
<balise>

8.7.0 entraînement

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='ap-northeast-2',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

366743142698.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement

366743142698.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

366743142698.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement

366743142698.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

366743142698.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

306986355934.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement

366743142698.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement

366743142698.dkr.ecr.ap-
northeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement

Chemins de registre Docker et exemple de code pour Asie-Pacifique (Singapour) (ap-southeast-1)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1348)
• BlazingText (algorithme) (p. 1350)
• Chainer (conteneur DLC) (p. 1350)
• Clarify (algorithme) (p. 1350)
• Data Wrangler (algorithme) (p. 1351)
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• Debugger (algorithme) (p. 1351)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1351)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1352)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1352)
• IP Insights (algorithme) (p. 1355)
• Image classification (algorithme) (p. 1355)
• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1356)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1356)
• K-Means (algorithme) (p. 1356)
• KNN (algorithme) (p. 1357)
• LDA (algorithme) (p. 1357)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1357)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1358)
• MxNet Coach (conteneur DLC) (p. 1360)
• Model Monitor (algorithme) (p. 1361)
• NTM (algorithme) (p. 1361)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1361)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1362)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1362)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1363)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1363)
• Object Detection (algorithme) (p. 1364)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1364)
• PCA (algorithme) (p. 1364)
• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1364)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1368)
• Ray PyTorch (conteneur DLC) (p. 1368)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1368)
• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1369)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1369)
• Spark (algorithme) (p. 1370)
• SparkML Serving (algorithme) (p. 1370)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1370)
• Tensorflow Coach (conteneur DLC) (p. 1379)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1380)
• Tensorflow Ray (conteneur DLC) (p. 1380)
• VW (algorithme) (p. 1381)
• XGBoost (algorithme) (p. 1381)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='ap-
southeast-1',image_scope='inference',version='0.4')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,5.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,3.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.3.1 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence

BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='ap-southeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

475088953585.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

Chainer (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='chainer',region='ap-
southeast-1',version='5.0.0',py_version='py3',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

5.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.1.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='ap-
southeast-1',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

834264404009.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-clarify-
processing:<balise>

1.0 traitement

Data Wrangler (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='data-wrangler',region='ap-southeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

119527597002.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
data-wrangler-
container:<balise>

1.x traitement

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='ap-southeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

972752614525.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-debugger-
rules:<balise>

dernière debugger

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='ap-southeast-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

475088953585.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement

Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='ap-southeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

475088953585.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement

Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='ap-
southeast-1',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='ap-southeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

475088953585.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement

Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='ap-southeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

475088953585.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement
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Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='ap-
southeast-1',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

324986816169.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3

324986816169.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='ap-
southeast-1',version='1.9',py_version='py3')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

324986816169.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

324986816169.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.8 inférence inf py3

324986816169.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='ap-southeast-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

475088953585.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement

KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='knn',region='ap-southeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

475088953585.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

LDA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='lda',region='ap-southeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

475088953585.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
lda:<balise>

1 inférence, entraînement

Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='ap-southeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

475088953585.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement
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MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='ap-
southeast-1',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/

1.5.1 eia CPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

mxnet-inference-
eia:<balise>

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 inférence CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 inférence CPU, GPU py2, py3

MxNet Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-mxnet',region='ap-
southeast-1',version='0.11',py_version='py3',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

Model Monitor (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='model-monitor',region='ap-southeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

245545462676.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
model-monitor-
analyzer:<balise>

  surveillance

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ntm',region='ap-southeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

475088953585.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='ap-southeast-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

324986816169.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence

Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='ap-
southeast-1',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

324986816169.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
mxnet:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='ap-
southeast-1',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

324986816169.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

324986816169.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1,7 inférence CPU, GPU py3

324986816169.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-

1.6 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

inference-
pytorch:<balise>

324986816169.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

324986816169.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.4 inférence CPU, GPU py3

Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='ap-
southeast-1',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

324986816169.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

324986816169.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU py3

Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='ap-southeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

324986816169.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence
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Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='ap-southeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

475088953585.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement

Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='ap-southeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

475088953585.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='ap-southeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

475088953585.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='ap-
southeast-1',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-inference-
eia:<balise>

1.3.1 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='ap-southeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

475088953585.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement

Ray PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-pytorch',region='ap-
southeast-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
torch-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py36

462105765813.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
torch-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36

Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='ap-
southeast-1',version='0.23-1',image_scope='inference')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

121021644041.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement

121021644041.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0,23,2 inférence, 
entraînement

121021644041.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='ap-southeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

475088953585.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='ap-southeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

475088953585.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement
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Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='spark',region='ap-
southeast-1',version='3.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

759080221371.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement

759080221371.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.0 traitement

759080221371.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

2,4 traitement

SparkML Serving (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sparkml-serving',region='ap-southeast-1',version='2.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

121021644041.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2,4 inférence

121021644041.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2.2 inférence

Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='ap-
southeast-1',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.13.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.12.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.11.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
eia:<balise>

1.10.0 eia CPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py2

1378



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

Tensorflow Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-tensorflow',region='ap-
southeast-1',version='1.0.0',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
rl-coach-
container:coach-1.0.0-
tf<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.1-
<balise>

0.11.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-

0,10.1 entraînement CPU, GPU py3

1379



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

tensorflow:coach0.10.1-
<balise>

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10-
<balise>

0.10 entraînement CPU, GPU py3

Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='ap-
southeast-1',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

324986816169.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

324986816169.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3

Tensorflow Ray (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-tensorflow',region='ap-
southeast-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
tf-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py37

462105765813.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
tf-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.2-
tf-<balise>

0.8.2 entraînement CPU, GPU py36

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6.5-
<balise>

0,6,5 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6-
<balise>

0.6 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5.3-
<balise>

0,5.3 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5-
<balise>

0.5 entraînement CPU, GPU py3

VW (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='vw',region='ap-
southeast-1',version='8.7.0',image_scope='training')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

462105765813.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-vw-
container:vw-8.7.0-
<balise>

8.7.0 entraînement

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='ap-southeast-1',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

121021644041.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement

121021644041.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

121021644041.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement

121021644041.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

121021644041.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

475088953585.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement

121021644041.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement

121021644041.dkr.ecr.ap-
southeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement

Chemins de registre Docker et exemple de code pour Asie Pacifique (Sydney) (ap-southeast-2)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1383)
• BlazingText (algorithme) (p. 1385)
• Chainer (conteneur DLC) (p. 1385)
• Clarify (algorithme) (p. 1385)
• Data Wrangler (algorithme) (p. 1386)
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• Debugger (algorithme) (p. 1386)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1386)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1387)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1387)
• IP Insights (algorithme) (p. 1390)
• Image classification (algorithme) (p. 1390)
• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1391)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1391)
• K-Means (algorithme) (p. 1391)
• KNN (algorithme) (p. 1392)
• LDA (algorithme) (p. 1392)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1392)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1393)
• MxNet Coach (conteneur DLC) (p. 1395)
• Model Monitor (algorithme) (p. 1396)
• NTM (algorithme) (p. 1396)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1396)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1397)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1397)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1398)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1398)
• Object Detection (algorithme) (p. 1399)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1399)
• PCA (algorithme) (p. 1399)
• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1399)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1403)
• Ray PyTorch (conteneur DLC) (p. 1403)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1403)
• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1404)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1404)
• Spark (algorithme) (p. 1405)
• SparkML Serving (algorithme) (p. 1405)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1405)
• Tensorflow Coach (conteneur DLC) (p. 1414)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1415)
• Tensorflow Ray (conteneur DLC) (p. 1415)
• VW (algorithme) (p. 1416)
• XGBoost (algorithme) (p. 1416)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='ap-
southeast-2',image_scope='inference',version='0.4')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,5.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,3.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.3.1 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence

BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='ap-southeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

544295431143.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

Chainer (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='chainer',region='ap-
southeast-2',version='5.0.0',py_version='py3',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

5.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.1.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='ap-
southeast-2',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

007051062584.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-clarify-
processing:<balise>

1.0 traitement

Data Wrangler (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='data-wrangler',region='ap-southeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

422173101802.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
data-wrangler-
container:<balise>

1.x traitement

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='ap-southeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

184798709955.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-debugger-
rules:<balise>

dernière debugger

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='ap-southeast-2')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

514117268639.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement

Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='ap-southeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

712309505854.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement

Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='ap-
southeast-2',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='ap-southeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

712309505854.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement

Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='ap-southeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

544295431143.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement
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Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='ap-
southeast-2',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

355873309152.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3

355873309152.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='ap-
southeast-2',version='1.9',py_version='py3')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

355873309152.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

355873309152.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.8 inférence inf py3

355873309152.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='ap-southeast-2')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

712309505854.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement

KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='knn',region='ap-southeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

712309505854.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

LDA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='lda',region='ap-southeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

297031611018.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
lda:<balise>

1 inférence, entraînement

Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='ap-southeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

712309505854.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement
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MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='ap-
southeast-2',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/

1.5.1 eia CPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

mxnet-inference-
eia:<balise>

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 inférence CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 inférence CPU, GPU py2, py3

MxNet Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-mxnet',region='ap-
southeast-2',version='0.11',py_version='py3',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

Model Monitor (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='model-monitor',region='ap-southeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

563025443158.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
model-monitor-
analyzer:<balise>

  surveillance

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ntm',region='ap-southeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

712309505854.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='ap-southeast-2')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

355873309152.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence

Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='ap-
southeast-2',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

355873309152.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
mxnet:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='ap-
southeast-2',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

355873309152.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

355873309152.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1,7 inférence CPU, GPU py3

355873309152.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-

1.6 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

inference-
pytorch:<balise>

355873309152.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

355873309152.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.4 inférence CPU, GPU py3

Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='ap-
southeast-2',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

355873309152.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

355873309152.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU py3

Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='ap-southeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

355873309152.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence
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Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='ap-southeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

544295431143.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement

Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='ap-southeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

712309505854.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='ap-southeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

712309505854.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='ap-
southeast-2',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-inference-
eia:<balise>

1.3.1 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='ap-southeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

712309505854.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement

Ray PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-pytorch',region='ap-
southeast-2',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
torch-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py36

462105765813.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
torch-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36

Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='ap-
southeast-2',version='0.23-1',image_scope='inference')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

783357654285.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement

783357654285.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0,23,2 inférence, 
entraînement

783357654285.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='ap-southeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

544295431143.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='ap-southeast-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

544295431143.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement

1404



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='spark',region='ap-
southeast-2',version='3.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

440695851116.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement

440695851116.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.0 traitement

440695851116.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

2,4 traitement

SparkML Serving (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sparkml-serving',region='ap-southeast-2',version='2.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

783357654285.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2,4 inférence

783357654285.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2.2 inférence

Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='ap-
southeast-2',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -

1407



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.13.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.12.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.11.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
eia:<balise>

1.10.0 eia CPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

Tensorflow Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-tensorflow',region='ap-
southeast-2',version='1.0.0',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
rl-coach-
container:coach-1.0.0-
tf<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.1-
<balise>

0.11.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-

0,10.1 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

tensorflow:coach0.10.1-
<balise>

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10-
<balise>

0.10 entraînement CPU, GPU py3

Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='ap-
southeast-2',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

355873309152.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

355873309152.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3

Tensorflow Ray (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-tensorflow',region='ap-
southeast-2',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
tf-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py37

462105765813.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
tf-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.2-
tf-<balise>

0.8.2 entraînement CPU, GPU py36

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6.5-
<balise>

0,6,5 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6-
<balise>

0.6 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5.3-
<balise>

0,5.3 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5-
<balise>

0.5 entraînement CPU, GPU py3

VW (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='vw',region='ap-
southeast-2',version='8.7.0',image_scope='training')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

462105765813.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-vw-
container:vw-8.7.0-
<balise>

8.7.0 entraînement

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='ap-southeast-2',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

783357654285.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement

783357654285.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

783357654285.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement

783357654285.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

783357654285.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

544295431143.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement

783357654285.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement

783357654285.dkr.ecr.ap-
southeast-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement

Chemins de registre Docker et exemple de code pour Asie-Pacifique (Jakarta) (ap-southeast-3)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1418)
• BlazingText (algorithme) (p. 1419)
• Clarify (algorithme) (p. 1420)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1420)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1420)
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• Hugging Face (algorithme) (p. 1420)
• IP Insights (algorithme) (p. 1423)
• Image classification (algorithme) (p. 1424)
• K-Means (algorithme) (p. 1424)
• KNN (algorithme) (p. 1424)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1425)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1425)
• NTM (algorithme) (p. 1426)
• Object Detection (algorithme) (p. 1426)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1427)
• PCA (algorithme) (p. 1427)
• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1427)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1430)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1431)
• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1431)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1431)
• Spark (algorithme) (p. 1432)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1432)
• XGBoost (algorithme) (p. 1438)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='ap-
southeast-3',image_scope='inference',version='0.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.5.2 entraînement

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.5.2 inférence

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.3 entraînement

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.3 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.2 entraînement

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.0 entraînement

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.3.2 entraînement

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.2 inférence

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.3.1 entraînement

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence

BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='ap-southeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

1419



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='ap-
southeast-3',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

705930551576.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-clarify-
processing:<balise>

1.0 traitement

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='ap-southeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement

Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='ap-southeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement

Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='ap-
southeast-3',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/

4.11.0 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

huggingface-pytorch-
inference:<balise>

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='ap-southeast-3')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement

Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='ap-southeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='ap-southeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement

KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='knn',region='ap-southeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement
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Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='ap-southeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement

MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='ap-
southeast-3',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py2, py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ntm',region='ap-southeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='ap-southeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement

Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='ap-southeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='ap-southeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='ap-
southeast-3',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-inference-
eia:<balise>

1.3.1 eia CPU py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='ap-southeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement
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Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='ap-
southeast-3',version='0.23-1',image_scope='inference')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0-1 1.0.2 inférence, 
entraînement

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0.23-1 0.23.2 inférence, 
entraînement

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0.20.0 0.20.0 inférence, 
entraînement

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='ap-southeast-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='ap-southeast-3')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement

Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='spark',region='ap-
southeast-3',version='3.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

732049463269.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement

732049463269.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.0 traitement

732049463269.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

2,4 traitement

Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='ap-
southeast-3',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.3 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.5 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3

907027046896.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='ap-southeast-3',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/

1.5-1 1.5.2 inférence, 
entraînement
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Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

sagemaker-
xgboost:<balise>

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.3-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.2-2 1.2.0 inférence, 
entraînement

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.2-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0-1 1.0 inférence, 
entraînement

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
xgboost:<balise>

1 0.72 inférence, 
entraînement

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

0.90-2 0.90 inférence, 
entraînement

951798379941.dkr.ecr.ap-
southeast-3.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

0.90-1 0.90 inférence, 
entraînement

Chemins de registre Docker et exemple de code pour Asie-Pacifique (Tokyo) (ap-northeast-1)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1440)
• BlazingText (algorithme) (p. 1442)
• Chainer (conteneur DLC) (p. 1442)
• Clarify (algorithme) (p. 1442)
• Data Wrangler (algorithme) (p. 1443)
• Debugger (algorithme) (p. 1443)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1443)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1444)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1444)
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• IP Insights (algorithme) (p. 1447)
• Image classification (algorithme) (p. 1447)
• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1448)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1448)
• K-Means (algorithme) (p. 1448)
• KNN (algorithme) (p. 1449)
• LDA (algorithme) (p. 1449)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1449)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1450)
• MxNet Coach (conteneur DLC) (p. 1452)
• Model Monitor (algorithme) (p. 1453)
• NTM (algorithme) (p. 1453)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1453)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1454)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1454)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1455)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1455)
• Object Detection (algorithme) (p. 1456)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1456)
• PCA (algorithme) (p. 1456)
• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1456)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1460)
• Ray PyTorch (conteneur DLC) (p. 1460)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1461)
• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1461)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1461)
• Spark (algorithme) (p. 1462)
• SparkML Serving (algorithme) (p. 1462)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1463)
• Tensorflow Coach (conteneur DLC) (p. 1471)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1472)
• Tensorflow Ray (conteneur DLC) (p. 1472)
• VW (algorithme) (p. 1473)
• XGBoost (algorithme) (p. 1474)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='ap-
northeast-1',image_scope='inference',version='0.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/

0,5.2 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

autogluon-
training:<balise>

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,3.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.3.1 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence

BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='ap-northeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

501404015308.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

Chainer (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='chainer',region='ap-
northeast-1',version='5.0.0',py_version='py3',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

5.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.1.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='ap-
northeast-1',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

377024640650.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-clarify-
processing:<balise>

1.0 traitement

Data Wrangler (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='data-wrangler',region='ap-northeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

649008135260.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
data-wrangler-
container:<balise>

1.x traitement

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='ap-northeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

430734990657.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-debugger-
rules:<balise>

dernière debugger

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='ap-northeast-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

633353088612.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement

Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='ap-northeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

351501993468.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement

Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='ap-
northeast-1',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='ap-northeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

351501993468.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement

Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='ap-northeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

501404015308.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement
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Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='ap-
northeast-1',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

941853720454.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3

941853720454.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='ap-
northeast-1',version='1.9',py_version='py3')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

941853720454.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

941853720454.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.8 inférence inf py3

941853720454.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='ap-northeast-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

351501993468.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement

KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='knn',region='ap-northeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

351501993468.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

LDA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='lda',region='ap-northeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

258307448986.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
lda:<balise>

1 inférence, entraînement

Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='ap-northeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

351501993468.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement
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MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='ap-
northeast-1',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/

1.5.1 eia CPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

mxnet-inference-
eia:<balise>

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 inférence CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 inférence CPU, GPU py2, py3

MxNet Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-mxnet',region='ap-
northeast-1',version='0.11',py_version='py3',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

Model Monitor (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='model-monitor',region='ap-northeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

574779866223.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
model-monitor-
analyzer:<balise>

  surveillance

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ntm',region='ap-northeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

351501993468.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='ap-northeast-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

941853720454.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence

Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='ap-
northeast-1',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

941853720454.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
mxnet:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='ap-
northeast-1',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

941853720454.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

941853720454.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1,7 inférence CPU, GPU py3

941853720454.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-

1.6 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

inference-
pytorch:<balise>

941853720454.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

941853720454.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.4 inférence CPU, GPU py3

Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='ap-
northeast-1',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

941853720454.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

941853720454.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU py3

Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='ap-northeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

941853720454.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence
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Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='ap-northeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

501404015308.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement

Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='ap-northeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

351501993468.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='ap-northeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

351501993468.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='ap-
northeast-1',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-inference-
eia:<balise>

1.3.1 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='ap-northeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

351501993468.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement

Ray PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-pytorch',region='ap-
northeast-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
torch-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py36

462105765813.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
torch-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36
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Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='ap-
northeast-1',version='0.23-1',image_scope='inference')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

354813040037.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement

354813040037.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0,23,2 inférence, 
entraînement

354813040037.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='ap-northeast-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

501404015308.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='ap-northeast-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

501404015308.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement

Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='spark',region='ap-
northeast-1',version='3.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

411782140378.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement

411782140378.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.0 traitement

411782140378.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

2,4 traitement

SparkML Serving (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sparkml-serving',region='ap-northeast-1',version='2.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

354813040037.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2,4 inférence

354813040037.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2.2 inférence
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Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='ap-
northeast-1',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

tensorflow-
training:<balise>

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.13.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.12.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.11.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU -

1469



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
eia:<balise>

1.10.0 eia CPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

Tensorflow Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-tensorflow',region='ap-
northeast-1',version='1.0.0',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
rl-coach-
container:coach-1.0.0-
tf<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.1-
<balise>

0.11.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

tensorflow:coach0.11.0-
<balise>

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10.1-
<balise>

0,10.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10-
<balise>

0.10 entraînement CPU, GPU py3

Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='ap-
northeast-1',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

941853720454.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

941853720454.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3

Tensorflow Ray (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-tensorflow',region='ap-
northeast-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
tf-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py37

462105765813.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
tf-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36

462105765813.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.2-
tf-<balise>

0.8.2 entraînement CPU, GPU py36

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6.5-
<balise>

0,6,5 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6-
<balise>

0.6 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5.3-
<balise>

0,5.3 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5-
<balise>

0.5 entraînement CPU, GPU py3

VW (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='vw',region='ap-
northeast-1',version='8.7.0',image_scope='training')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

462105765813.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-vw-
container:vw-8.7.0-
<balise>

8.7.0 entraînement

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='ap-northeast-1',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

354813040037.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement

354813040037.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

354813040037.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement

354813040037.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

354813040037.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

501404015308.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement

354813040037.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement

354813040037.dkr.ecr.ap-
northeast-1.amazonaws.com/

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement
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Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

sagemaker-
xgboost:<balise>

Chemins de registre Docker et exemple de code pour Canada (Centre) (ca-central-1)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1476)
• BlazingText (algorithme) (p. 1477)
• Chainer (conteneur DLC) (p. 1477)
• Clarify (algorithme) (p. 1478)
• Data Wrangler (algorithme) (p. 1478)
• Debugger (algorithme) (p. 1478)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1479)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1479)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1479)
• IP Insights (algorithme) (p. 1482)
• Image classification (algorithme) (p. 1483)
• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1483)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1483)
• K-Means (algorithme) (p. 1484)
• KNN (algorithme) (p. 1484)
• LDA (algorithme) (p. 1484)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1485)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1485)
• MxNet Coach (conteneur DLC) (p. 1488)
• Model Monitor (algorithme) (p. 1488)
• NTM (algorithme) (p. 1488)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1489)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1489)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1489)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1490)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1491)
• Object Detection (algorithme) (p. 1491)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1491)
• PCA (algorithme) (p. 1491)
• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1492)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1495)
• Ray PyTorch (conteneur DLC) (p. 1495)
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• Scikit-learn (algorithme) (p. 1496)
• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1496)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1497)
• Spark (algorithme) (p. 1497)
• SparkML Serving (algorithme) (p. 1497)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1498)
• Tensorflow Coach (conteneur DLC) (p. 1506)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1507)
• Tensorflow Ray (conteneur DLC) (p. 1508)
• VW (algorithme) (p. 1508)
• XGBoost (algorithme) (p. 1509)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='ca-
central-1',image_scope='inference',version='0.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,5.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,3.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.3.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence

BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='ca-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

469771592824.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

Chainer (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='chainer',region='ca-
central-1',version='5.0.0',py_version='py3',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

5.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.1.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='ca-
central-1',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

675030665977.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-clarify-
processing:<balise>

1.0 traitement

Data Wrangler (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='data-wrangler',region='ca-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

557239378090.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
data-wrangler-
container:<balise>

1.x traitement

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='ca-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

519511493484.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-debugger-
rules:<balise>

dernière debugger

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='ca-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

469771592824.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement

Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='ca-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

469771592824.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement

Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='ca-
central-1',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='ca-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

469771592824.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement
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Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='ca-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

469771592824.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement

Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='ca-
central-1',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

464438896020.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3

464438896020.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='ca-
central-1',version='1.9',py_version='py3')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

464438896020.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

464438896020.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/

1.8 inférence inf py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

464438896020.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='ca-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

469771592824.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement

KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='knn',region='ca-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

469771592824.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

LDA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='lda',region='ca-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

469771592824.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
lda:<balise>

1 inférence, entraînement
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Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='ca-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

469771592824.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement

MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='ca-
central-1',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 inférence CPU, GPU py2, py3

MxNet Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-mxnet',region='ca-
central-1',version='0.11',py_version='py3',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

Model Monitor (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='model-monitor',region='ca-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

536280801234.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
model-monitor-
analyzer:<balise>

  surveillance

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='ntm',region='ca-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

469771592824.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='ca-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

464438896020.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence

Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='ca-
central-1',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

464438896020.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
mxnet:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='ca-
central-1',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

464438896020.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

464438896020.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1,7 inférence CPU, GPU py3

464438896020.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.6 inférence CPU, GPU py3

464438896020.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

464438896020.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.4 inférence CPU, GPU py3

Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='ca-
central-1',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

464438896020.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

464438896020.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU py3
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Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='ca-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

464438896020.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence

Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='ca-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

469771592824.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement

Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='ca-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

469771592824.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='ca-central-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

469771592824.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='ca-
central-1',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

pytorch-
training:<balise>

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-inference-
eia:<balise>

1.3.1 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='ca-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

469771592824.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement

Ray PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-pytorch',region='ca-
central-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
torch-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py36

462105765813.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
torch-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36

Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='ca-
central-1',version='0.23-1',image_scope='inference')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

341280168497.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement

341280168497.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0,23.2 inférence, 
entraînement

341280168497.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='ca-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

469771592824.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/

1 inférence, entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

semantic-
segmentation:<balise>

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='ca-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

469771592824.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement

Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='spark',region='ca-
central-1',version='3.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

446299261295.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement

446299261295.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.0 traitement

446299261295.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

2,4 traitement

SparkML Serving (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sparkml-serving',region='ca-central-1',version='2.4')

1497



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

341280168497.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2,4 inférence

341280168497.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2.2 inférence

Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='ca-
central-1',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

tensorflow-
training:<balise>

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.13.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.12.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.11.0 eia CPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
eia:<balise>

1.10.0 eia CPU py2

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

Tensorflow Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-tensorflow',region='ca-
central-1',version='1.0.0',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
rl-coach-
container:coach-1.0.0-
tf<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py3

1506



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.1-
<balise>

0.11.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10.1-
<balise>

0,10.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10-
<balise>

0.10 entraînement CPU, GPU py3

Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='ca-
central-1',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

464438896020.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

464438896020.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3
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Tensorflow Ray (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-tensorflow',region='ca-
central-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
tf-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py37

462105765813.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
tf-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36

462105765813.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.2-
tf-<balise>

0.8.2 entraînement CPU, GPU py36

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6.5-
<balise>

0,6,5 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6-
<balise>

0.6 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5.3-
<balise>

0,5.3 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5-
<balise>

0.5 entraînement CPU, GPU py3

VW (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='vw',region='ca-
central-1',version='8.7.0',image_scope='training')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

462105765813.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-vw-
container:vw-8.7.0-
<balise>

8.7.0 entraînement

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='ca-central-1',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

341280168497.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement

341280168497.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

341280168497.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement

341280168497.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

341280168497.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

469771592824.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement

341280168497.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement
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Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

sagemaker-
xgboost:<balise>

341280168497.dkr.ecr.ca-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement

Chemins de registre Docker et exemple de code pour Chine (Beijing) (cn-north-1)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1511)
• BlazingText (algorithme) (p. 1511)
• Chainer (conteneur DLC) (p. 1512)
• Clarify (algorithme) (p. 1512)
• Data Wrangler (algorithme) (p. 1513)
• Debugger (algorithme) (p. 1513)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1513)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1513)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1514)
• IP Insights (algorithme) (p. 1517)
• Image classification (algorithme) (p. 1517)
• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1517)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1518)
• K-Means (algorithme) (p. 1518)
• KNN (algorithme) (p. 1518)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1519)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1519)
• MxNet Coach (conteneur DLC) (p. 1522)
• Model Monitor (algorithme) (p. 1522)
• NTM (algorithme) (p. 1523)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1523)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1523)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1524)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1524)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1525)
• Object Detection (algorithme) (p. 1525)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1525)
• PCA (algorithme) (p. 1526)
• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1526)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1529)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1530)

1510



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1530)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1530)
• Spark (algorithme) (p. 1531)
• SparkML Serving (algorithme) (p. 1531)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1532)
• Tensorflow Coach (conteneur DLC) (p. 1540)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1541)
• Tensorflow Ray (conteneur DLC) (p. 1541)
• XGBoost (algorithme) (p. 1542)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='cn-
north-1',image_scope='inference',version='0.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.3 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence

BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='cn-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

390948362332.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

Chainer (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='chainer',region='cn-
north-1',version='5.0.0',py_version='py3',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
chainer:<balise>

5.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.1.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='cn-
north-1',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

122526803553.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-clarify-
processing:<balise>

1.0 traitement
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Data Wrangler (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='data-wrangler',region='cn-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

245909111842.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
data-wrangler-
container:<balise>

1.x traitement

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='cn-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

618459771430.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-debugger-
rules:<balise>

dernière debugger

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='cn-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

390948362332.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement

Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='cn-north-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

390948362332.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement

Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='cn-
north-1',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/

4.12.3 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

1515



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='cn-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

390948362332.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement

Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='cn-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

390948362332.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement

Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='cn-
north-1',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

472730292857.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

472730292857.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='cn-
north-1',version='1.9',py_version='py3')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

472730292857.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

472730292857.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.8 inférence inf py3

472730292857.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='cn-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

390948362332.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement

KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='knn',region='cn-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

390948362332.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='cn-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

390948362332.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement

MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='cn-
north-1',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py2, py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 inférence CPU, GPU py2, py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 inférence CPU, GPU py2, py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

1521



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 inférence CPU, GPU py2, py3

MxNet Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-mxnet',region='cn-
north-1',version='0.11',py_version='py3',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

Model Monitor (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='model-monitor',region='cn-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

453000072557.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/

  surveillance
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

sagemaker-
model-monitor-
analyzer:<balise>

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ntm',region='cn-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

390948362332.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='cn-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

472730292857.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence

Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='cn-
north-1',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

472730292857.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-

1.8 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

inference-
mxnet:<balise>

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='cn-
north-1',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

472730292857.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

472730292857.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1,7 inférence CPU, GPU py3

472730292857.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.6 inférence CPU, GPU py3

472730292857.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

472730292857.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.4 inférence CPU, GPU py3

Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='cn-
north-1',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

472730292857.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

472730292857.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU py3

Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='cn-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

472730292857.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence

Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='cn-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

390948362332.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement

Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='cn-north-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

390948362332.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='cn-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

390948362332.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='cn-
north-1',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-inference-
eia:<balise>

1.3.1 eia CPU py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='cn-north-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

390948362332.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement

Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='cn-
north-1',version='0.23-1',image_scope='inference')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

450853457545.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement

450853457545.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0,23,2 inférence, 
entraînement

450853457545.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='cn-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

390948362332.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='cn-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

390948362332.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement

Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='spark',region='cn-
north-1',version='3.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

671472414489.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement

671472414489.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.0 traitement

671472414489.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

2,4 traitement

SparkML Serving (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sparkml-serving',region='cn-north-1',version='2.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

450853457545.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2,4 inférence

450853457545.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/

2.2 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='cn-
north-1',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.3 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py2

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.13.0 eia CPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.12.0 eia CPU -

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU -

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.11.0 eia CPU -

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow-
eia:<balise>

1.10.0 eia CPU py2

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py2

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py2

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py2

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py2

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py2

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py2

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py2

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py2

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py2

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py2

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

Tensorflow Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-tensorflow',region='cn-
north-1',version='1.0.0',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.1-
<balise>

0.11.1 entraînement CPU, GPU py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

1540



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10.1-
<balise>

0,10,1 entraînement CPU, GPU py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10-
<balise>

0.10 entraînement CPU, GPU py3

Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='cn-
north-1',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

472730292857.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

472730292857.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3

Tensorflow Ray (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-tensorflow',region='cn-
north-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6.5-
<balise>

0,6,5 entraînement CPU, GPU py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/

0.6 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6-
<balise>

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5.3-
<balise>

0,5.3 entraînement CPU, GPU py3

422961961927.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5-
<balise>

0.5 entraînement CPU, GPU py3

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='cn-north-1',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

450853457545.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement

450853457545.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

450853457545.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement

450853457545.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

450853457545.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

390948362332.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement
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Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

450853457545.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement

450853457545.dkr.ecr.cn-
north-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement

Chemins de registre Docker et exemple de code pour Chine (Ningxia) (cn-northwest-1)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1544)
• BlazingText (algorithme) (p. 1545)
• Chainer (conteneur DLC) (p. 1545)
• Clarify (algorithme) (p. 1545)
• Data Wrangler (algorithme) (p. 1546)
• Debugger (algorithme) (p. 1546)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1546)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1547)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1547)
• IP Insights (algorithme) (p. 1550)
• Image classification (algorithme) (p. 1550)
• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1550)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1551)
• K-Means (algorithme) (p. 1551)
• KNN (algorithme) (p. 1552)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1552)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1552)
• MxNet Coach (conteneur DLC) (p. 1555)
• Model Monitor (algorithme) (p. 1555)
• NTM (algorithme) (p. 1556)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1556)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1556)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1557)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1557)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1558)
• Object Detection (algorithme) (p. 1558)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1558)
• PCA (algorithme) (p. 1559)
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• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1559)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1562)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1563)
• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1563)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1563)
• Spark (algorithme) (p. 1564)
• SparkML Serving (algorithme) (p. 1564)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1565)
• Tensorflow Coach (conteneur DLC) (p. 1573)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1574)
• Tensorflow Ray (conteneur DLC) (p. 1574)
• XGBoost (algorithme) (p. 1575)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='cn-
northwest-1',image_scope='inference',version='0.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.3 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence
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BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='cn-northwest-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

387376663083.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

Chainer (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='chainer',region='cn-
northwest-1',version='5.0.0',py_version='py3',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
chainer:<balise>

5.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.1.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='cn-
northwest-1',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

122578899357.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/

1.0 traitement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

sagemaker-clarify-
processing:<balise>

Data Wrangler (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='data-wrangler',region='cn-northwest-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

249157047649.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
data-wrangler-
container:<balise>

1.x traitement

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='cn-northwest-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

658757709296.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-debugger-
rules:<balise>

dernière debugger

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='cn-northwest-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

387376663083.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement
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Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='cn-northwest-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

387376663083.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement

Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='cn-
northwest-1',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='cn-northwest-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

387376663083.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement

Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='cn-northwest-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

387376663083.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement

Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='cn-
northwest-1',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

474822919863.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3

474822919863.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='cn-
northwest-1',version='1.9',py_version='py3')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

474822919863.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

474822919863.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.8 inférence inf py3

474822919863.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='cn-northwest-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

387376663083.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement
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KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='knn',region='cn-northwest-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

387376663083.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='cn-northwest-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

387376663083.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement

MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='cn-
northwest-1',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 inférence CPU, GPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 inférence CPU, GPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 inférence CPU, GPU py2, py3

MxNet Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-mxnet',region='cn-
northwest-1',version='0.11',py_version='py3',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

Model Monitor (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='model-monitor',region='cn-northwest-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

453252182341.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
model-monitor-
analyzer:<balise>

  surveillance

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ntm',region='cn-northwest-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

387376663083.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='cn-northwest-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

474822919863.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence

Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='cn-
northwest-1',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

474822919863.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/

1.8 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

sagemaker-
inference-
mxnet:<balise>

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='cn-
northwest-1',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

474822919863.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

474822919863.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1,7 inférence CPU, GPU py3

474822919863.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.6 inférence CPU, GPU py3

474822919863.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

474822919863.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.4 inférence CPU, GPU py3

Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='cn-
northwest-1',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

474822919863.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

474822919863.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU py3

Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='cn-northwest-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

474822919863.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence

Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='cn-northwest-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

387376663083.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement

Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='cn-northwest-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

387376663083.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='cn-northwest-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

387376663083.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='cn-
northwest-1',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-inference-
eia:<balise>

1.3.1 eia CPU py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='cn-northwest-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

387376663083.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement

Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='cn-
northwest-1',version='0.23-1',image_scope='inference')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

451049120500.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement

451049120500.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0,23.2 inférence, 
entraînement

451049120500.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='cn-northwest-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

387376663083.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='cn-northwest-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

387376663083.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement

Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='spark',region='cn-
northwest-1',version='3.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

844356804704.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement

844356804704.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.0 traitement

844356804704.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

2,4 traitement

SparkML Serving (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sparkml-serving',region='cn-northwest-1',version='2.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

451049120500.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2,4 inférence

451049120500.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/

2.2 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='cn-
northwest-1',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.3 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py2

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.13.0 eia CPU -

727897471807.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.12.0 eia CPU -

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU -

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.11.0 eia CPU -

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU -

1571



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow-
eia:<balise>

1.10.0 eia CPU py2

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py2

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py2

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py2

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py2

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py2

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py2

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py2

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py2

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py2

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py2

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

Tensorflow Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-tensorflow',region='cn-
northwest-1',version='1.0.0',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.1-
<balise>

0.11.1 entraînement CPU, GPU py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10.1-
<balise>

0,10,1 entraînement CPU, GPU py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10-
<balise>

0.10 entraînement CPU, GPU py3

Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='cn-
northwest-1',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

474822919863.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

474822919863.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3

Tensorflow Ray (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-tensorflow',region='cn-
northwest-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6.5-
<balise>

0,6,5 entraînement CPU, GPU py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/

0.6 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6-
<balise>

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5.3-
<balise>

0,5.3 entraînement CPU, GPU py3

423003514399.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5-
<balise>

0.5 entraînement CPU, GPU py3

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='cn-northwest-1',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

451049120500.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement

451049120500.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

451049120500.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement

451049120500.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

451049120500.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

387376663083.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement
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Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

451049120500.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement

451049120500.dkr.ecr.cn-
northwest-1.amazonaws.com.cn/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement

Chemins de registre Docker et exemple de code pour Europe (Francfort) (eu-central-1)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1577)
• BlazingText (algorithme) (p. 1578)
• Chainer (conteneur DLC) (p. 1578)
• Clarify (algorithme) (p. 1579)
• Data Wrangler (algorithme) (p. 1579)
• Debugger (algorithme) (p. 1580)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1580)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1580)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1581)
• IP Insights (algorithme) (p. 1583)
• Image classification (algorithme) (p. 1584)
• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1584)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1584)
• K-Means (algorithme) (p. 1585)
• KNN (algorithme) (p. 1585)
• LDA (algorithme) (p. 1585)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1586)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1586)
• MxNet Coach (conteneur DLC) (p. 1589)
• Model Monitor (algorithme) (p. 1589)
• NTM (algorithme) (p. 1590)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1590)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1590)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1591)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1591)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1592)
• Object Detection (algorithme) (p. 1592)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1592)
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• PCA (algorithme) (p. 1593)
• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1593)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1596)
• Ray PyTorch (conteneur DLC) (p. 1597)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1597)
• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1598)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1598)
• Spark (algorithme) (p. 1598)
• SparkML Serving (algorithme) (p. 1599)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1599)
• Tensorflow Coach (conteneur DLC) (p. 1608)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1609)
• Tensorflow Ray (conteneur DLC) (p. 1609)
• VW (algorithme) (p. 1610)
• XGBoost (algorithme) (p. 1610)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='eu-
central-1',image_scope='inference',version='0.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,5.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.2 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,3.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.3.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence

BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='eu-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

813361260812.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

Chainer (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='chainer',region='eu-
central-1',version='5.0.0',py_version='py3',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

5.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.1.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='eu-
central-1',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

017069133835.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-clarify-
processing:<balise>

1.0 traitement

Data Wrangler (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='data-wrangler',region='eu-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

024640144536.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-

1.x traitement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

data-wrangler-
container:<balise>

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='eu-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

482524230118.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-debugger-
rules:<balise>

dernière debugger

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='eu-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

495149712605.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement

Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='eu-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

664544806723.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement
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Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='eu-
central-1',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/

4.11.0 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

huggingface-tensorflow-
training:<balise>

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='eu-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

664544806723.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement

Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='eu-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

813361260812.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement

Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='eu-
central-1',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

746233611703.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3

746233611703.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='eu-
central-1',version='1.9',py_version='py3')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

746233611703.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

746233611703.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.8 inférence inf py3

746233611703.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='eu-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

664544806723.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement

KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='knn',region='eu-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

664544806723.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

LDA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='lda',region='eu-central-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

353608530281.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
lda:<balise>

1 inférence, entraînement

Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='eu-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

664544806723.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement

MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='eu-
central-1',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 inférence CPU, GPU py2, py3

MxNet Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-mxnet',region='eu-
central-1',version='0.11',py_version='py3',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

Model Monitor (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='model-monitor',region='eu-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

048819808253.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/

  surveillance
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

sagemaker-
model-monitor-
analyzer:<balise>

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ntm',region='eu-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

664544806723.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='eu-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

746233611703.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence

Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='eu-
central-1',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

746233611703.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-

1.8 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

inference-
mxnet:<balise>

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='eu-
central-1',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

746233611703.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

746233611703.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1,7 inférence CPU, GPU py3

746233611703.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.6 inférence CPU, GPU py3

746233611703.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

746233611703.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.4 inférence CPU, GPU py3

Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='eu-
central-1',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

746233611703.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

746233611703.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU py3

Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='eu-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

746233611703.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence

Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='eu-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

813361260812.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement

Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='eu-central-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

664544806723.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='eu-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

664544806723.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='eu-
central-1',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-inference-
eia:<balise>

1.3.1 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='eu-central-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

664544806723.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement

Ray PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-pytorch',region='eu-
central-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
torch-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py36

462105765813.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
torch-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36

Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='eu-
central-1',version='0.23-1',image_scope='inference')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

492215442770.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement

492215442770.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0,23,2 inférence, 
entraînement

492215442770.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement
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(portée de l'image)

sagemaker-scikit-
learn:<balise>

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='eu-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

813361260812.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='eu-central-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

813361260812.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement

Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='spark',region='eu-
central-1',version='3.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

906073651304.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement

906073651304.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/

3.0 traitement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

sagemaker-spark-
processing:<balise>

906073651304.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

2,4 traitement

SparkML Serving (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sparkml-serving',region='eu-central-1',version='2.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

492215442770.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2,4 inférence

492215442770.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2.2 inférence

Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='eu-
central-1',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

tensorflow-
training:<balise>

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37
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(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -
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(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.13.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.12.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.11.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
eia:<balise>

1.10.0 eia CPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

Tensorflow Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-tensorflow',region='eu-
central-1',version='1.0.0',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
rl-coach-
container:coach-1.0.0-
tf<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.1-
<balise>

0.11.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10.1-
<balise>

0,10.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10-
<balise>

0.10 entraînement CPU, GPU py3
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Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='eu-
central-1',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

746233611703.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

746233611703.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3

Tensorflow Ray (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-tensorflow',region='eu-
central-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
tf-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py37

462105765813.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
tf-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36

462105765813.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.2-
tf-<balise>

0.8.2 entraînement CPU, GPU py36

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6.5-
<balise>

0,6,5 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6-
<balise>

0.6 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5.3-
<balise>

0,5.3 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5-
<balise>

0.5 entraînement CPU, GPU py3

VW (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='vw',region='eu-
central-1',version='8.7.0',image_scope='training')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

462105765813.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-vw-
container:vw-8.7.0-
<balise>

8.7.0 entraînement

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='eu-central-1',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

492215442770.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement
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Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

492215442770.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

492215442770.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement

492215442770.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

492215442770.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

813361260812.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement

492215442770.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement

492215442770.dkr.ecr.eu-
central-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement

Chemins de registre Docker et exemple de code pour Europe (Irlande) (eu-west-1)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1612)
• BlazingText (algorithme) (p. 1614)
• Chainer (conteneur DLC) (p. 1614)
• Clarify (algorithme) (p. 1614)
• Data Wrangler (algorithme) (p. 1615)
• Debugger (algorithme) (p. 1615)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1615)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1616)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1616)
• IP Insights (algorithme) (p. 1619)
• Image classification (algorithme) (p. 1619)
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• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1619)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1620)
• K-Means (algorithme) (p. 1620)
• KNN (algorithme) (p. 1621)
• LDA (algorithme) (p. 1621)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1621)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1621)
• MxNet Coach (conteneur DLC) (p. 1624)
• Model Monitor (algorithme) (p. 1625)
• NTM (algorithme) (p. 1625)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1625)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1626)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1626)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1627)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1627)
• Object Detection (algorithme) (p. 1627)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1628)
• PCA (algorithme) (p. 1628)
• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1628)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1632)
• Ray PyTorch (conteneur DLC) (p. 1632)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1632)
• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1633)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1633)
• Spark (algorithme) (p. 1634)
• SparkML Serving (algorithme) (p. 1634)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1634)
• Tensorflow Coach (conteneur DLC) (p. 1643)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1644)
• Tensorflow Ray (conteneur DLC) (p. 1644)
• VW (algorithme) (p. 1645)
• XGBoost (algorithme) (p. 1645)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='eu-
west-1',image_scope='inference',version='0.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,5.2 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,3.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.3.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence

1613



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='eu-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

685385470294.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

Chainer (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='chainer',region='eu-
west-1',version='5.0.0',py_version='py3',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

5.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.1.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='eu-
west-1',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

131013547314.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/

1.0 traitement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

sagemaker-clarify-
processing:<balise>

Data Wrangler (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='data-wrangler',region='eu-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

245179582081.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
data-wrangler-
container:<balise>

1.x traitement

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='eu-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

929884845733.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-debugger-
rules:<balise>

dernière debugger

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='eu-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

224300973850.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement
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Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='eu-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

438346466558.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement

Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='eu-
west-1',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='eu-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

438346466558.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement

Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='eu-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

685385470294.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement

Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='eu-
west-1',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

802834080501.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3

802834080501.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='eu-
west-1',version='1.9',py_version='py3')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

802834080501.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

802834080501.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.8 inférence inf py3

802834080501.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='eu-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

438346466558.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement

1620



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='knn',region='eu-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

438346466558.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

LDA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='lda',region='eu-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

999678624901.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
lda:<balise>

1 inférence, entraînement

Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='eu-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

438346466558.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement

MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='eu-
west-1',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 inférence CPU, GPU py2, py3

MxNet Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-mxnet',region='eu-
west-1',version='0.11',py_version='py3',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/

0,11 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11-
<balise>

Model Monitor (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='model-monitor',region='eu-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

468650794304.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
model-monitor-
analyzer:<balise>

  surveillance

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ntm',region='eu-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

438346466558.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='eu-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

802834080501.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence
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Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='eu-
west-1',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

802834080501.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
mxnet:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='eu-
west-1',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

802834080501.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

802834080501.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1,7 inférence CPU, GPU py3

802834080501.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.6 inférence CPU, GPU py3

802834080501.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

802834080501.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/

1.4 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='eu-
west-1',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

802834080501.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

802834080501.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU py3

Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='eu-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

802834080501.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence

Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='eu-west-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

685385470294.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement

Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='eu-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

438346466558.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='eu-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

438346466558.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='eu-
west-1',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-inference-
eia:<balise>

1.3.1 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='eu-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

438346466558.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement

Ray PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-pytorch',region='eu-
west-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
torch-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py36

462105765813.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
torch-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36

Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='eu-
west-1',version='0.23-1',image_scope='inference')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

141502667606.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement

141502667606.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0,23.2 inférence, 
entraînement

141502667606.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='eu-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

685385470294.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='eu-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

685385470294.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement

1633



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='spark',region='eu-
west-1',version='3.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

571004829621.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement

571004829621.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.0 traitement

571004829621.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

2,4 traitement

SparkML Serving (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sparkml-serving',region='eu-west-1',version='2.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

141502667606.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2,4 inférence

141502667606.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2.2 inférence

Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='eu-
west-1',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3

1638



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.13.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.12.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.11.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
eia:<balise>

1.10.0 eia CPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

Tensorflow Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-tensorflow',region='eu-
west-1',version='1.0.0',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
rl-coach-
container:coach-1.0.0-
tf<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.1-
<balise>

0.11.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-

0,10.1 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

tensorflow:coach0.10.1-
<balise>

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10-
<balise>

0.10 entraînement CPU, GPU py3

Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='eu-
west-1',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

802834080501.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

802834080501.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3

Tensorflow Ray (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-tensorflow',region='eu-
west-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
tf-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py37

462105765813.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
tf-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.2-
tf-<balise>

0.8.2 entraînement CPU, GPU py36

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6.5-
<balise>

0,6,5 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6-
<balise>

0.6 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5.3-
<balise>

0,5.3 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5-
<balise>

0.5 entraînement CPU, GPU py3

VW (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='vw',region='eu-
west-1',version='8.7.0',image_scope='training')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

462105765813.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-vw-
container:vw-8.7.0-
<balise>

8.7.0 entraînement

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='eu-west-1',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

141502667606.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement

141502667606.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

141502667606.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement

141502667606.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

141502667606.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

685385470294.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement

141502667606.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement

141502667606.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement

Chemins de registre Docker et exemple de code pour Europe (Londres) (eu-west-2)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1647)
• BlazingText (algorithme) (p. 1649)
• Chainer (conteneur DLC) (p. 1649)
• Clarify (algorithme) (p. 1649)
• Data Wrangler (algorithme) (p. 1650)
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• Debugger (algorithme) (p. 1650)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1650)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1651)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1651)
• IP Insights (algorithme) (p. 1654)
• Image classification (algorithme) (p. 1654)
• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1655)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1655)
• K-Means (algorithme) (p. 1655)
• KNN (algorithme) (p. 1656)
• LDA (algorithme) (p. 1656)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1656)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1657)
• MxNet Coach (conteneur DLC) (p. 1659)
• Model Monitor (algorithme) (p. 1660)
• NTM (algorithme) (p. 1660)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1660)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1661)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1661)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1662)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1662)
• Object Detection (algorithme) (p. 1663)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1663)
• PCA (algorithme) (p. 1663)
• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1663)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1667)
• Ray PyTorch (conteneur DLC) (p. 1667)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1667)
• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1668)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1668)
• Spark (algorithme) (p. 1668)
• SparkML Serving (algorithme) (p. 1669)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1669)
• Tensorflow Coach (conteneur DLC) (p. 1678)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1679)
• Tensorflow Ray (conteneur DLC) (p. 1679)
• VW (algorithme) (p. 1680)
• XGBoost (algorithme) (p. 1680)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='eu-
west-2',image_scope='inference',version='0.4')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,5.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,3.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.3.1 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence

BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='eu-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

644912444149.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

Chainer (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='chainer',region='eu-
west-2',version='5.0.0',py_version='py3',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

5.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.1.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='eu-
west-2',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

440796970383.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-clarify-
processing:<balise>

1.0 traitement

Data Wrangler (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='data-wrangler',region='eu-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

894491911112.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
data-wrangler-
container:<balise>

1.x traitement

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='eu-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

250201462417.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-debugger-
rules:<balise>

dernière debugger

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='eu-west-2')

1650



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

644912444149.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement

Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='eu-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

644912444149.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement

Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='eu-
west-2',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='eu-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

644912444149.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement

Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='eu-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

644912444149.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement
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Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='eu-
west-2',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

205493899709.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3

205493899709.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='eu-
west-2',version='1.9',py_version='py3')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

205493899709.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

205493899709.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.8 inférence inf py3

205493899709.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='eu-west-2')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

644912444149.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement

KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='knn',region='eu-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

644912444149.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

LDA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='lda',region='eu-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

644912444149.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
lda:<balise>

1 inférence, entraînement

Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='eu-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

644912444149.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement
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MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='eu-
west-2',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/

1.5.1 eia CPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

mxnet-inference-
eia:<balise>

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 inférence CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 inférence CPU, GPU py2, py3

MxNet Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-mxnet',region='eu-
west-2',version='0.11',py_version='py3',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

Model Monitor (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='model-monitor',region='eu-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

749857270468.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
model-monitor-
analyzer:<balise>

  surveillance

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ntm',region='eu-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

644912444149.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='eu-west-2')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

205493899709.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence

Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='eu-
west-2',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

205493899709.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
mxnet:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='eu-
west-2',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

205493899709.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

205493899709.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1,7 inférence CPU, GPU py3

205493899709.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-

1.6 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

inference-
pytorch:<balise>

205493899709.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

205493899709.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.4 inférence CPU, GPU py3

Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='eu-
west-2',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

205493899709.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

205493899709.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 1.3 inférence CPU, GPU py3

Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='eu-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

205493899709.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence
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Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='eu-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

644912444149.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement

Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='eu-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

644912444149.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='eu-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

644912444149.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='eu-
west-2',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='eu-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

644912444149.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement

Ray PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-pytorch',region='eu-
west-2',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
torch-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py36

462105765813.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.5-
torch-<balise>

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36

Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='eu-
west-2',version='0.23-1',image_scope='inference')
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Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

764974769150.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement

764974769150.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0,23.2 inférence, 
entraînement

764974769150.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='eu-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

644912444149.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='eu-west-2')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

644912444149.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement

Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='spark',region='eu-
west-2',version='3.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

836651553127.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement

836651553127.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.0 traitement

836651553127.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

2,4 traitement

SparkML Serving (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sparkml-serving',region='eu-west-2',version='2.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

764974769150.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2,4 inférence

764974769150.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2.2 inférence

Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='eu-
west-2',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

tensorflow-
training:<balise>

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -

1671



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 1.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 1.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.13.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.12.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.11.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
eia:<balise>

1.10.0 eia CPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

Tensorflow Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-tensorflow',region='eu-
west-2',version='1.0.0',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
rl-coach-
container:coach-1.0.0-
tf<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.1-
<balise>

0.11.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/

0,10.1 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10.1-
<balise>

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10-
<balise>

0.10 entraînement CPU, GPU py3

Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='eu-
west-2',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

205493899709.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

205493899709.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3

Tensorflow Ray (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-tensorflow',region='eu-
west-2',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

462105765813.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-1.6.0-
tf-<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py37

462105765813.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-

0,8,5 entraînement CPU, GPU py36
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

container:ray-0.8.5-
tf-<balise>

462105765813.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-ray-
container:ray-0.8.2-
tf-<balise>

0.8.2 entraînement CPU, GPU py36

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6.5-
<balise>

0,6,5 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6-
<balise>

0.6 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5.3-
<balise>

0,5.3 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5-
<balise>

0.5 entraînement CPU, GPU py3

VW (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='vw',region='eu-
west-2',version='8.7.0',image_scope='training')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

462105765813.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-rl-vw-
container:vw-8.7.0-
<balise>

8.7.0 entraînement

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='eu-west-2',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

764974769150.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement

764974769150.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

764974769150.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement

764974769150.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

764974769150.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

644912444149.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement

764974769150.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement

764974769150.dkr.ecr.eu-
west-2.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement

Chemins de registre Docker et exemple de code pour Europe (Paris) (eu-west-3)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1682)
• BlazingText (algorithme) (p. 1684)
• Chainer (conteneur DLC) (p. 1684)
• Clarify (algorithme) (p. 1684)
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• Data Wrangler (algorithme) (p. 1685)
• Debugger (algorithme) (p. 1685)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1685)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1686)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1686)
• IP Insights (algorithme) (p. 1689)
• Image classification (algorithme) (p. 1689)
• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1690)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1690)
• K-Means (algorithme) (p. 1690)
• KNN (algorithme) (p. 1691)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1691)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1691)
• MxNet Coach (conteneur DLC) (p. 1694)
• Model Monitor (algorithme) (p. 1695)
• NTM (algorithme) (p. 1695)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1695)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1695)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1696)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1697)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1697)
• Object Detection (algorithme) (p. 1697)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1698)
• PCA (algorithme) (p. 1698)
• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1698)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1701)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1702)
• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1702)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1702)
• Spark (algorithme) (p. 1703)
• SparkML Serving (algorithme) (p. 1703)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1704)
• Tensorflow Coach (conteneur DLC) (p. 1712)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1713)
• Tensorflow Ray (conteneur DLC) (p. 1713)
• XGBoost (algorithme) (p. 1714)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='eu-
west-3',image_scope='inference',version='0.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,5.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,3.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/

0.3.1 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

autogluon-
training:<balise>

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence

BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='eu-west-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

749696950732.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

Chainer (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='chainer',region='eu-
west-3',version='5.0.0',py_version='py3',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

5.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.1.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='eu-
west-3',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

341593696636.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-clarify-
processing:<balise>

1.0 traitement

Data Wrangler (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='data-wrangler',region='eu-west-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

807237891255.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
data-wrangler-
container:<balise>

1.x traitement

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='eu-west-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

447278800020.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-debugger-
rules:<balise>

dernière debugger

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='eu-west-3')

1685



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

749696950732.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement

Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='eu-west-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

749696950732.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement

Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='eu-
west-3',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='eu-west-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

749696950732.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement

Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='eu-west-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

749696950732.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement

1689



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='eu-
west-3',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

254080097072.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3

254080097072.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='eu-
west-3',version='1.9',py_version='py3')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

254080097072.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

254080097072.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.8 inférence inf py3

254080097072.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='eu-west-3')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

749696950732.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement

KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='knn',region='eu-west-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

749696950732.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='eu-west-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

749696950732.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement

MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='eu-
west-3',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 inférence CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 inférence CPU, GPU py2, py3

MxNet Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-mxnet',region='eu-
west-3',version='0.11',py_version='py3',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3
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Model Monitor (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='model-monitor',region='eu-west-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

680080141114.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
model-monitor-
analyzer:<balise>

  surveillance

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ntm',region='eu-west-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

749696950732.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='eu-west-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

254080097072.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence

Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='eu-
west-3',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

254080097072.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
mxnet:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='eu-
west-3',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

254080097072.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

254080097072.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1,7 inférence CPU, GPU py3

254080097072.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.6 inférence CPU, GPU py3

254080097072.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

254080097072.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.4 inférence CPU, GPU py3
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Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='eu-
west-3',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

254080097072.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

254080097072.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU py3

Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='eu-west-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

254080097072.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence

Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='eu-west-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

749696950732.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement
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Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='eu-west-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

749696950732.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='eu-west-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

749696950732.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='eu-
west-3',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='eu-west-3')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

749696950732.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement

Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='eu-
west-3',version='0.23-1',image_scope='inference')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

659782779980.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement

659782779980.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0.23.2 inférence, 
entraînement

659782779980.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='eu-west-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

749696950732.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='eu-west-3')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

749696950732.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement

Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='spark',region='eu-
west-3',version='3.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

136845547031.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement

136845547031.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.0 traitement

136845547031.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

2,4 traitement

SparkML Serving (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sparkml-serving',region='eu-west-3',version='2.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

659782779980.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2,4 inférence

659782779980.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/

2.2 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='eu-
west-3',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.13.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.12.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.11.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
eia:<balise>

1.10.0 eia CPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

Tensorflow Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-tensorflow',region='eu-
west-3',version='1.0.0',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.1-
<balise>

0.11.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10.1-
<balise>

0,10,1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10-
<balise>

0.10 entraînement CPU, GPU py3

Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='eu-
west-3',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

254080097072.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

254080097072.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3

Tensorflow Ray (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-tensorflow',region='eu-
west-3',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6.5-
<balise>

0,6,5 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/

0.6 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6-
<balise>

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5.3-
<balise>

0,5.3 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5-
<balise>

0.5 entraînement CPU, GPU py3

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='eu-west-3',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

659782779980.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement

659782779980.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

659782779980.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement

659782779980.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

659782779980.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

749696950732.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement

1714



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

659782779980.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement

659782779980.dkr.ecr.eu-
west-3.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement

Chemins de registre Docker et exemple de code pour Europe (Stockholm) (eu-north-1)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1716)
• BlazingText (algorithme) (p. 1717)
• Chainer (conteneur DLC) (p. 1717)
• Clarify (algorithme) (p. 1718)
• Data Wrangler (algorithme) (p. 1718)
• Debugger (algorithme) (p. 1718)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1719)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1719)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1719)
• IP Insights (algorithme) (p. 1722)
• Image classification (algorithme) (p. 1723)
• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1723)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1723)
• K-Means (algorithme) (p. 1724)
• KNN (algorithme) (p. 1724)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1724)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1725)
• MxNet Coach (conteneur DLC) (p. 1727)
• Model Monitor (algorithme) (p. 1728)
• NTM (algorithme) (p. 1728)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1728)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1729)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1729)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1730)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1730)
• Object Detection (algorithme) (p. 1731)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1731)
• PCA (algorithme) (p. 1731)
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• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1731)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1735)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1735)
• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1736)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1736)
• Spark (algorithme) (p. 1736)
• SparkML Serving (algorithme) (p. 1737)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1737)
• Tensorflow Coach (conteneur DLC) (p. 1745)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1746)
• Tensorflow Ray (conteneur DLC) (p. 1747)
• XGBoost (algorithme) (p. 1747)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='eu-
north-1',image_scope='inference',version='0.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,5.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,3.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.3.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence

BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='eu-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

669576153137.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

Chainer (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='chainer',region='eu-
north-1',version='5.0.0',py_version='py3',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

5.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.1.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='eu-
north-1',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763603941244.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-clarify-
processing:<balise>

1.0 traitement

Data Wrangler (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='data-wrangler',region='eu-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

054986407534.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
data-wrangler-
container:<balise>

1.x traitement

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='eu-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

314864569078.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-debugger-
rules:<balise>

dernière debugger

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='eu-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

669576153137.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement

Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='eu-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

669576153137.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement

Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='eu-
north-1',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='eu-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

669576153137.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement
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Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='eu-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

669576153137.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement

Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='eu-
north-1',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

601324751636.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3

601324751636.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='eu-
north-1',version='1.9',py_version='py3')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

601324751636.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

601324751636.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/

1.8 inférence inf py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

601324751636.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='eu-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

669576153137.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement

KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='knn',region='eu-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

669576153137.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='eu-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

669576153137.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement
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MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='eu-
north-1',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/

1.5.1 eia CPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

mxnet-inference-
eia:<balise>

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 inférence CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 inférence CPU, GPU py2, py3

MxNet Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-mxnet',region='eu-
north-1',version='0.11',py_version='py3',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

Model Monitor (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='model-monitor',region='eu-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

895015795356.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
model-monitor-
analyzer:<balise>

  surveillance

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ntm',region='eu-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

669576153137.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='eu-north-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

601324751636.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence

Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='eu-
north-1',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

601324751636.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
mxnet:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='eu-
north-1',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

601324751636.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

601324751636.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1,7 inférence CPU, GPU py3

601324751636.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-

1.6 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

inference-
pytorch:<balise>

601324751636.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

601324751636.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.4 inférence CPU, GPU py3

Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='eu-
north-1',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

601324751636.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

601324751636.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU py3

Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='eu-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

601324751636.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence
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Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='eu-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

669576153137.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement

Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='eu-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

669576153137.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='eu-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

669576153137.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='eu-
north-1',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-inference-
eia:<balise>

1.3.1 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='eu-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

669576153137.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement

Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='eu-
north-1',version='0.23-1',image_scope='inference')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

662702820516.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement

662702820516.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0,23.2 inférence, 
entraînement

662702820516.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement
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Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='eu-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

669576153137.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='eu-north-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

669576153137.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement

Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='spark',region='eu-
north-1',version='3.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

330188676905.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement

330188676905.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.0 traitement

330188676905.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/

2,4 traitement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

sagemaker-spark-
processing:<balise>

SparkML Serving (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sparkml-serving',region='eu-north-1',version='2.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

662702820516.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2,4 inférence

662702820516.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2.2 inférence

Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='eu-
north-1',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

tensorflow-
training:<balise>

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.13.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.12.0 eia CPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.11.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
eia:<balise>

1.10.0 eia CPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

Tensorflow Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris

1745



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

image_uris.retrieve(framework='coach-tensorflow',region='eu-
north-1',version='1.0.0',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.1-
<balise>

0.11.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10.1-
<balise>

0,10,1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10-
<balise>

0.10 entraînement CPU, GPU py3

Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='eu-
north-1',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

601324751636.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

601324751636.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3
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Tensorflow Ray (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-tensorflow',region='eu-
north-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6.5-
<balise>

0,6,5 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6-
<balise>

0.6 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5.3-
<balise>

0,5.3 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5-
<balise>

0.5 entraînement CPU, GPU py3

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='eu-north-1',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

662702820516.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement

662702820516.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement
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Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

662702820516.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement

662702820516.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

662702820516.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

669576153137.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement

662702820516.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement

662702820516.dkr.ecr.eu-
north-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement

Chemins de registre Docker et exemple de code pour Europe (Milan) (eu-south-1)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1749)
• BlazingText (algorithme) (p. 1750)
• Chainer (conteneur DLC) (p. 1751)
• Clarify (algorithme) (p. 1751)
• Data Wrangler (algorithme) (p. 1752)
• Debugger (algorithme) (p. 1752)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1752)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1752)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1753)
• IP Insights (algorithme) (p. 1756)
• Image classification (algorithme) (p. 1756)
• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1756)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1757)
• K-Means (algorithme) (p. 1757)
• KNN (algorithme) (p. 1757)
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• Linear Learner (algorithme) (p. 1758)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1758)
• MxNet Coach (conteneur DLC) (p. 1761)
• Model Monitor (algorithme) (p. 1761)
• NTM (algorithme) (p. 1762)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1762)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1762)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1763)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1763)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1764)
• Object Detection (algorithme) (p. 1764)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1764)
• PCA (algorithme) (p. 1765)
• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1765)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1768)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1769)
• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1769)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1769)
• Spark (algorithme) (p. 1770)
• SparkML Serving (algorithme) (p. 1770)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1771)
• Tensorflow Coach (conteneur DLC) (p. 1779)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1780)
• Tensorflow Ray (conteneur DLC) (p. 1780)
• XGBoost (algorithme) (p. 1781)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='eu-
south-1',image_scope='inference',version='0.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,5.2 entraînement

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.3 entraînement

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.3 inférence

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.2 entraînement

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.0 entraînement

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,3.2 entraînement

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.3.1 entraînement

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence

BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='eu-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

257386234256.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

Chainer (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='chainer',region='eu-
south-1',version='5.0.0',py_version='py3',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

5.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.1.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='eu-
south-1',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

638885417683.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-clarify-
processing:<balise>

1.0 traitement
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Data Wrangler (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='data-wrangler',region='eu-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

488287956546.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
data-wrangler-
container:<balise>

1.x traitement

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='eu-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

563282790590.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-debugger-
rules:<balise>

dernière debugger

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='eu-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

257386234256.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement

Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='eu-south-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

257386234256.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement

Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='eu-
south-1',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/

4.12.3 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='eu-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

257386234256.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement

Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='eu-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

257386234256.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement

Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='eu-
south-1',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

966458181534.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

966458181534.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='eu-
south-1',version='1.9',py_version='py3')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

966458181534.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

966458181534.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.8 inférence inf py3

966458181534.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='eu-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

257386234256.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement

KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='knn',region='eu-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

257386234256.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='eu-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

257386234256.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement

MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='eu-
south-1',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py2, py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 inférence CPU, GPU py2, py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 inférence CPU, GPU py2, py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 inférence CPU, GPU py2, py3

MxNet Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-mxnet',region='eu-
south-1',version='0.11',py_version='py3',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

Model Monitor (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='model-monitor',region='eu-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

933208885752.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/

  surveillance
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

sagemaker-
model-monitor-
analyzer:<balise>

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ntm',region='eu-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

257386234256.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='eu-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

966458181534.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence

Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='eu-
south-1',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

966458181534.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-

1.8 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

inference-
mxnet:<balise>

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='eu-
south-1',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

966458181534.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

966458181534.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1,7 inférence CPU, GPU py3

966458181534.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.6 inférence CPU, GPU py3

966458181534.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

966458181534.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.4 inférence CPU, GPU py3

Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='eu-
south-1',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

966458181534.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

966458181534.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU py3

Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='eu-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

966458181534.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence

Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='eu-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

257386234256.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement

Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='eu-south-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

257386234256.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='eu-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

257386234256.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='eu-
south-1',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

1767



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='eu-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

257386234256.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement
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Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='eu-
south-1',version='0.23-1',image_scope='inference')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

978288397137.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement

978288397137.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0,23.2 inférence, 
entraînement

978288397137.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='eu-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

257386234256.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='eu-south-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

257386234256.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement

Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='spark',region='eu-
south-1',version='3.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

753923664805.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement

753923664805.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.0 traitement

753923664805.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

2,4 traitement

SparkML Serving (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sparkml-serving',region='eu-south-1',version='2.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

978288397137.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2,4 inférence

978288397137.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2.2 inférence
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Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='eu-
south-1',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.3 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

tensorflow-
training:<balise>

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py2

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.13.0 eia CPU -

692866216735.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.12.0 eia CPU -

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU -

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.11.0 eia CPU -

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
eia:<balise>

1.10.0 eia CPU py2

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py2

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py2

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py2

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py2

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py2

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py2

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py2

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py2

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py2

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py2

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

Tensorflow Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-tensorflow',region='eu-
south-1',version='1.0.0',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.1-
<balise>

0.11.1 entraînement CPU, GPU py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10.1-
<balise>

0,10,1 entraînement CPU, GPU py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10-
<balise>

0.10 entraînement CPU, GPU py3

Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='eu-
south-1',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

966458181534.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

966458181534.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3

Tensorflow Ray (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-tensorflow',region='eu-
south-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6.5-
<balise>

0,6,5 entraînement CPU, GPU py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/

0.6 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6-
<balise>

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5.3-
<balise>

0,5.3 entraînement CPU, GPU py3

048378556238.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5-
<balise>

0.5 entraînement CPU, GPU py3

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='eu-south-1',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

978288397137.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement

978288397137.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

978288397137.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement

978288397137.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

978288397137.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

257386234256.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement
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Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

978288397137.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement

978288397137.dkr.ecr.eu-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement

Chemins d'accès Docker et code d'exemple de code pour Moyen-Orient (Bahreïn) (me-south-1)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1783)
• BlazingText (algorithme) (p. 1784)
• Chainer (conteneur DLC) (p. 1784)
• Clarify (algorithme) (p. 1785)
• Data Wrangler (algorithme) (p. 1785)
• Debugger (algorithme) (p. 1785)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1786)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1786)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1786)
• IP Insights (algorithme) (p. 1789)
• Image classification (algorithme) (p. 1790)
• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1790)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1790)
• K-Means (algorithme) (p. 1791)
• KNN (algorithme) (p. 1791)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1791)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1792)
• MxNet Coach (conteneur DLC) (p. 1794)
• Model Monitor (algorithme) (p. 1795)
• NTM (algorithme) (p. 1795)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1795)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1796)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1796)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1797)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1797)
• Object Detection (algorithme) (p. 1798)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1798)
• PCA (algorithme) (p. 1798)

1782



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1798)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1802)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1802)
• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1802)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1803)
• Spark (algorithme) (p. 1803)
• SparkML Serving (algorithme) (p. 1803)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1804)
• Tensorflow Coach (conteneur DLC) (p. 1812)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1813)
• Tensorflow Ray (conteneur DLC) (p. 1813)
• XGBoost (algorithme) (p. 1814)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='me-
south-1',image_scope='inference',version='0.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,5.2 entraînement

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.3 entraînement

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.3 inférence

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.2 entraînement

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence

1783



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.0 entraînement

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,3.2 entraînement

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.3.1 entraînement

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence

BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='me-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

249704162688.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

Chainer (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='chainer',region='me-
south-1',version='5.0.0',py_version='py3',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

1784



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

5.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.1.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='me-
south-1',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

835444307964.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-clarify-
processing:<balise>

1.0 traitement

Data Wrangler (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='data-wrangler',region='me-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

376037874950.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
data-wrangler-
container:<balise>

1.x traitement

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='me-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

986000313247.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-debugger-
rules:<balise>

dernière debugger

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='me-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

249704162688.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement

Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='me-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

249704162688.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement

Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='me-
south-1',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='me-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

249704162688.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement
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Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='me-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

249704162688.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement

Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='me-
south-1',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

836785723513.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3

836785723513.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='me-
south-1',version='1.9',py_version='py3')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

836785723513.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

836785723513.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/

1.8 inférence inf py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

836785723513.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='me-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

249704162688.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement

KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='knn',region='me-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

249704162688.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='me-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

249704162688.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement
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MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='me-
south-1',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/

1.5.1 eia CPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

mxnet-inference-
eia:<balise>

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 inférence CPU, GPU py2, py3

1793



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 inférence CPU, GPU py2, py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 inférence CPU, GPU py2, py3

MxNet Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-mxnet',region='me-
south-1',version='0.11',py_version='py3',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

Model Monitor (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='model-monitor',region='me-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

607024016150.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
model-monitor-
analyzer:<balise>

  surveillance

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ntm',region='me-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

249704162688.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='me-south-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

836785723513.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence

Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='me-
south-1',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

836785723513.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
mxnet:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='me-
south-1',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

836785723513.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

836785723513.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1,7 inférence CPU, GPU py3

836785723513.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-

1.6 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

inference-
pytorch:<balise>

836785723513.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

836785723513.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.4 inférence CPU, GPU py3

Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='me-
south-1',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

836785723513.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

836785723513.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU py3

Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='me-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

836785723513.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence
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Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='me-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

249704162688.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement

Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='me-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

249704162688.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='me-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

249704162688.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='me-
south-1',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='me-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

249704162688.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement

Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='me-
south-1',version='0.23-1',image_scope='inference')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

801668240914.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement

801668240914.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0,23,2 inférence, 
entraînement

801668240914.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='me-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

249704162688.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='me-south-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

249704162688.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement

Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='spark',region='me-
south-1',version='3.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

750251592176.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement

750251592176.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.0 traitement

750251592176.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

2,4 traitement

SparkML Serving (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

1803



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sparkml-serving',region='me-south-1',version='2.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

801668240914.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2,4 inférence

801668240914.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2.2 inférence

Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='me-
south-1',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/

2.6.3 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

tensorflow-
inference:<balise>

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py2

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.13.0 eia CPU -

217643126080.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.12.0 eia CPU -

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU -

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

1810



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.11.0 eia CPU -

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU -

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
eia:<balise>

1.10.0 eia CPU py2

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py2

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py2

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py2

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py2

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py2

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py2

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py2

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py2

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py2

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

Tensorflow Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-tensorflow',region='me-
south-1',version='1.0.0',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-

0.11.1 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

tensorflow:coach0.11.1-
<balise>

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10.1-
<balise>

0,10,1 entraînement CPU, GPU py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10-
<balise>

0.10 entraînement CPU, GPU py3

Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='me-
south-1',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

836785723513.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

836785723513.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3

Tensorflow Ray (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='ray-tensorflow',region='me-
south-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6.5-
<balise>

0,6,5 entraînement CPU, GPU py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6-
<balise>

0.6 entraînement CPU, GPU py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5.3-
<balise>

0,5.3 entraînement CPU, GPU py3

724002660598.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5-
<balise>

0.5 entraînement CPU, GPU py3

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='me-south-1',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

801668240914.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement

801668240914.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

801668240914.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement
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Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

801668240914.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

801668240914.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

249704162688.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement

801668240914.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement

801668240914.dkr.ecr.me-
south-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement

Chemins de registre Docker et exemple de code pour Amérique du Sud (Sao Paulo) (sa-east-1)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1816)
• BlazingText (algorithme) (p. 1817)
• Chainer (conteneur DLC) (p. 1818)
• Clarify (algorithme) (p. 1818)
• Data Wrangler (algorithme) (p. 1818)
• Debugger (algorithme) (p. 1819)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1819)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1819)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1820)
• IP Insights (algorithme) (p. 1823)
• Image classification (algorithme) (p. 1823)
• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1823)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1824)
• K-Means (algorithme) (p. 1824)
• KNN (algorithme) (p. 1824)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1825)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1825)
• MxNet Coach (conteneur DLC) (p. 1828)
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• Model Monitor (algorithme) (p. 1828)
• NTM (algorithme) (p. 1829)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1829)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1829)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1830)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1830)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1831)
• Object Detection (algorithme) (p. 1831)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1831)
• PCA (algorithme) (p. 1832)
• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1832)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1835)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1836)
• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1836)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1836)
• Spark (algorithme) (p. 1837)
• SparkML Serving (algorithme) (p. 1837)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1838)
• Tensorflow Coach (conteneur DLC) (p. 1846)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1847)
• Tensorflow Ray (conteneur DLC) (p. 1847)
• XGBoost (algorithme) (p. 1848)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='sa-
east-1',image_scope='inference',version='0.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,5.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/

0.4.3 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

autogluon-
inference:<balise>

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,3.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.3.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence

BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='sa-east-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

855470959533.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement

Chainer (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='chainer',region='sa-
east-1',version='5.0.0',py_version='py3',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

5.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.1.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='sa-
east-1',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

520018980103.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-clarify-
processing:<balise>

1.0 traitement

Data Wrangler (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='data-wrangler',region='sa-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

424196993095.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
data-wrangler-
container:<balise>

1.x traitement

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='sa-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

818342061345.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-debugger-
rules:<balise>

dernière debugger

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='sa-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

855470959533.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement

Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='sa-east-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

855470959533.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement

Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='sa-
east-1',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/

4.12.3 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='sa-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

855470959533.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement

Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='sa-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

855470959533.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement

Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='sa-
east-1',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

756306329178.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

756306329178.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='sa-
east-1',version='1.9',py_version='py3')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

756306329178.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

756306329178.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.8 inférence inf py3

756306329178.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='sa-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

855470959533.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement

KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
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image_uris.retrieve(framework='knn',region='sa-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

855470959533.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='sa-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

855470959533.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement

MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='sa-
east-1',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 inférence CPU, GPU py2, py3

MxNet Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-mxnet',region='sa-
east-1',version='0.11',py_version='py3',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

Model Monitor (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='model-monitor',region='sa-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

539772159869.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/

  surveillance
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

sagemaker-
model-monitor-
analyzer:<balise>

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ntm',region='sa-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

855470959533.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='sa-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

756306329178.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence

Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='sa-
east-1',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

756306329178.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-

1.8 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

inference-
mxnet:<balise>

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='sa-
east-1',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

756306329178.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

756306329178.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1,7 inférence CPU, GPU py3

756306329178.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.6 inférence CPU, GPU py3

756306329178.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

756306329178.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.4 inférence CPU, GPU py3

Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='sa-
east-1',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

756306329178.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

756306329178.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU py3

Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='sa-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

756306329178.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence

Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='sa-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

855470959533.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement

Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='sa-east-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

855470959533.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='sa-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

855470959533.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='sa-
east-1',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='sa-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

855470959533.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement
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Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='sa-
east-1',version='0.23-1',image_scope='inference')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

737474898029.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement

737474898029.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0,23,2 inférence, 
entraînement

737474898029.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='sa-east-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

855470959533.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='sa-east-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

855470959533.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement

Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='spark',region='sa-
east-1',version='3.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

737130764395.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement

737130764395.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.0 traitement

737130764395.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

2,4 traitement

SparkML Serving (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sparkml-serving',region='sa-east-1',version='2.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

737474898029.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2,4 inférence

737474898029.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2.2 inférence
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Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='sa-
east-1',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

tensorflow-
training:<balise>

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py2

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.13.0 eia CPU -

763104351884.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.12.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU -

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.11.0 eia CPU -

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
eia:<balise>

1.10.0 eia CPU py2

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

Tensorflow Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-tensorflow',region='sa-
east-1',version='1.0.0',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.1-
<balise>

0.11.1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

1846



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10.1-
<balise>

0,10,1 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10-
<balise>

0.10 entraînement CPU, GPU py3

Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='sa-
east-1',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

756306329178.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

756306329178.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3

Tensorflow Ray (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-tensorflow',region='sa-
east-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6.5-
<balise>

0,6,5 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/

0.6 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6-
<balise>

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5.3-
<balise>

0,5.3 entraînement CPU, GPU py3

520713654638.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5-
<balise>

0.5 entraînement CPU, GPU py3

XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='sa-east-1',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

737474898029.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement

737474898029.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

737474898029.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement

737474898029.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

737474898029.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

855470959533.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement
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Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

737474898029.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement

737474898029.dkr.ecr.sa-
east-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement

Chemins de registre Docker et exemple de code pour AWS GovCloud (US-West) (us-gov-west-1)

Les rubriques suivantes répertorient les paramètres de chacun des algorithmes et conteneurs Deep 
Learning Containers de cette région fournis par Amazon SageMaker.

Rubriques
• AutoGluon (algorithme) (p. 1850)
• BlazingText (algorithme) (p. 1851)
• Chainer (conteneur DLC) (p. 1852)
• Clarify (algorithme) (p. 1852)
• Debugger (algorithme) (p. 1852)
• DeepAR Forecasting (algorithme) (p. 1853)
• Factorization Machines (algorithme) (p. 1853)
• Hugging Face (algorithme) (p. 1853)
• IP Insights (algorithme) (p. 1857)
• Image classification (algorithme) (p. 1857)
• Inferentia MXNet (conteneur DLC) (p. 1858)
• Inferentia PyTorch (conteneur DLC) (p. 1858)
• K-Means (algorithme) (p. 1858)
• KNN (algorithme) (p. 1859)
• LDA (algorithme) (p. 1859)
• Linear Learner (algorithme) (p. 1859)
• MxNet (conteneur DLC) (p. 1860)
• MxNet Coach (conteneur DLC) (p. 1863)
• NTM (algorithme) (p. 1864)
• Neo Image Classification (algorithme) (p. 1864)
• Neo MxNet (conteneur DLC) (p. 1864)
• Neo PyTorch (conteneur DLC) (p. 1865)
• Neo Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1865)
• Neo XGBoost (algorithme) (p. 1866)
• Object Detection (algorithme) (p. 1866)
• Object2Vec (algorithme) (p. 1867)
• PCA (algorithme) (p. 1867)
• PyTorch (conteneur DLC) (p. 1867)
• Random Cut Forest (algorithme) (p. 1871)
• Scikit-learn (algorithme) (p. 1871)
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• Semantic Segmentation (algorithme) (p. 1872)
• Seq2Seq (algorithme) (p. 1872)
• Spark (algorithme) (p. 1873)
• SparkML Serving (algorithme) (p. 1873)
• Tensorflow (conteneur DLC) (p. 1873)
• Tensorflow Coach (conteneur DLC) (p. 1884)
• Tensorflow Inferentia (conteneur DLC) (p. 1884)
• Tensorflow Ray (conteneur DLC) (p. 1885)
• XGBoost (algorithme) (p. 1886)

AutoGluon (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='autogluon',region='us-gov-
west-1',image_scope='inference',version='0.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,5.2 entraînement

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,5.2 inférence

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.3 entraînement

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.3 inférence

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.2 entraînement

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/

0.4.2 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

autogluon-
inference:<balise>

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.4.0 entraînement

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.4.0 inférence

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0,3.2 entraînement

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0,3.2 inférence

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
training:<balise>

0.3.1 entraînement

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
autogluon-
inference:<balise>

0.3.1 inférence

BlazingText (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='blazingtext',region='us-gov-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

226302683700.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
blazingtext:<balise>

1 inférence, entraînement
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Chainer (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='chainer',region='us-gov-
west-1',version='5.0.0',py_version='py3',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

5.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.1.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
chainer:<balise>

4.0.0 inférence, 
entraînement

CPU, GPU py2, py3

Clarify (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='clarify',region='us-gov-
west-1',version='1.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

598674086554.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-clarify-
processing:<balise>

1.0 traitement

Debugger (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='debugger',region='us-gov-west-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

515509971035.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-debugger-
rules:<balise>

dernière debugger

DeepAR Forecasting (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='forecasting-deepar',region='us-gov-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

226302683700.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
forecasting-
deepar:<balise>

1 inférence, entraînement

Factorization Machines (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='factorization-machines',region='us-gov-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

226302683700.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
factorization-
machines:<balise>

1 inférence, entraînement

Hugging Face (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='huggingface',region='us-gov-
west-1',version='4.4.2',image_scope='training',base_framework_version='tensorflow2.4.1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.17.0 entraînement

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.17.0 inférence

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.12.3 entraînement

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.12.3 inférence

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.11.0 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.11.0 entraînement

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.11.0 inférence

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.10.2 entraînement

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.10.2 inférence
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.10.2 inférence

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.6.1 entraînement

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
inference:<balise>

4.6.1 inférence

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.5.0 entraînement
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.5.0 entraînement

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-pytorch-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
huggingface-tensorflow-
training:<balise>

4.4.2 entraînement

IP Insights (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ipinsights',region='us-gov-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

226302683700.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
ipinsights:<balise>

1 inférence, entraînement

Image classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification',region='us-gov-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

226302683700.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
image-
classification:<balise>

1 inférence, entraînement
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Inferentia MXNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-mxnet',region='us-gov-
west-1',version='1.5.1',instance_type='ml.inf1.6xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

263933020539.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.8 inférence inf py3

263933020539.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
mxnet:<balise>

1.5.1 inférence inf py3

Inferentia PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-pytorch',region='us-gov-
west-1',version='1.9',py_version='py3')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

263933020539.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.9 inférence inf py3

263933020539.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1.8 inférence inf py3

263933020539.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
pytorch:<balise>

1,7 inférence inf py3

K-Means (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='kmeans',region='us-gov-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

226302683700.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
kmeans:<balise>

1 inférence, entraînement

KNN (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='knn',region='us-gov-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

226302683700.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
knn:<balise>

1 inférence, entraînement

LDA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='lda',region='us-gov-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

226302683700.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
lda:<balise>

1 inférence, entraînement

Linear Learner (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='linear-learner',region='us-gov-west-1')
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Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

226302683700.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
linear-learner:<balise>

1 inférence, entraînement

MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='mxnet',region='us-gov-
west-1',version='1.4.1',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py37

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py37

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py3

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.7.0 eia CPU py3

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2, py3

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.5.1 eia CPU py2, py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
training:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-
inference:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py3

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
mxnet-inference-
eia:<balise>

1.4.1 eia CPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
serving:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet-serving-
eia:<balise>

1.4.0 eia CPU py2, py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.3.0 inférence CPU, GPU py2, py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-mxnet-
eia:<balise>

1.3.0 eia CPU py2, py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.2.1 inférence CPU, GPU py2, py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
mxnet:<balise>

0.12.1 inférence CPU, GPU py2, py3

MxNet Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-mxnet',region='us-gov-
west-1',version='0.11',py_version='py3',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
mxnet:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-

0,11 entraînement CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

mxnet:coach0.11-
<balise>

NTM (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ntm',region='us-gov-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

226302683700.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
ntm:<balise>

1 inférence, entraînement

Neo Image Classification (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='image-classification-neo',region='us-gov-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

263933020539.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
image-classification-
neo:<balise>

dernières inférence

Neo MxNet (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-mxnet',region='us-gov-
west-1',version='1.8',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

263933020539.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/

1.8 inférence CPU, GPU py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

sagemaker-
inference-
mxnet:<balise>

Neo PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-pytorch',region='us-gov-
west-1',version='1.6',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

263933020539.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.8 inférence CPU, GPU py3

263933020539.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1,7 inférence CPU, GPU py3

263933020539.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.6 inférence CPU, GPU py3

263933020539.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.5 inférence CPU, GPU py3

263933020539.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
pytorch:<balise>

1.4 inférence CPU, GPU py3

Neo Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='neo-tensorflow',region='us-gov-
west-1',version='1.15.3',py_version='py3',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

263933020539.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

2.4.2 inférence CPU, GPU py3

263933020539.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
inference-
tensorflow:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU py3

Neo XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost-neo',region='us-gov-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

263933020539.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
xgboost-neo:<balise>

dernières inférence

Object Detection (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object-detection',region='us-gov-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

226302683700.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
object-
detection:<balise>

1 inférence, entraînement
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Object2Vec (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='object2vec',region='us-gov-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

226302683700.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
object2vec:<balise>

1 inférence, entraînement

PCA (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pca',region='us-gov-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

226302683700.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pca:<balise>

1 inférence, entraînement

PyTorch (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='pytorch',region='us-gov-
west-1',version='1.8.0',py_version='py3',image_scope='inference', 
 instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU py38

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU py38

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py38

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.2 inférence CPU, GPU py38

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.2 entraînement CPU, GPU py38

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py38

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py38

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.1 inférence CPU, GPU py38

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.1 entraînement CPU, GPU py38

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py38
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py38

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.1 inférence CPU, GPU py3, py36

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py3, py36

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py3, py36

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.7.1 inférence CPU, GPU py3, py36

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.7.1 entraînement CPU, GPU py3, py36

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py3, py36

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py3, py36
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py3

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py3

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.4.0 inférence CPU, GPU py3

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.3.1 inférence CPU, GPU py2, py3

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.3.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
inference:<balise>

1.2.0 inférence CPU, GPU py2, py3

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
pytorch-
training:<balise>

1.2.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 inférence CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 inférence CPU, GPU py2, py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

1.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 inférence CPU, GPU py2, py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
pytorch:<balise>

0.4.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

Random Cut Forest (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='randomcutforest',region='us-gov-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

226302683700.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
randomcutforest:<balise>

1 inférence, entraînement

Scikit-learn (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sklearn',region='us-gov-
west-1',version='0.23-1',image_scope='inference')
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Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

414596584902.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1.0 s 1.0.2 inférence, 
entraînement

414596584902.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

1–86 400 0.23.2 inférence, 
entraînement

414596584902.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-scikit-
learn:<balise>

0,20,0 0,20,0 inférence, 
entraînement

Semantic Segmentation (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='semantic-segmentation',region='us-gov-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

226302683700.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
semantic-
segmentation:<balise>

1 inférence, entraînement

Seq2Seq (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='seq2seq',region='us-gov-west-1')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

226302683700.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
seq2seq:<balise>

1 inférence, entraînement
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Spark (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='spark',region='us-gov-
west-1',version='3.0',image_scope='processing')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

271483468897.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.1 traitement

271483468897.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

3.0 traitement

271483468897.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-spark-
processing:<balise>

2,4 traitement

SparkML Serving (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='sparkml-serving',region='us-gov-west-1',version='2.4')

Chemin de registre Version Types de tâches (portée 
de l'image)

414596584902.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2,4 inférence

414596584902.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-sparkml-
serving:<balise>

2.2 inférence

Tensorflow (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='tensorflow',region='us-gov-
west-1',version='1.12.0',image_scope='inference',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.9.1 entraînement CPU, GPU py39

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.8.0 inférence CPU, GPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.8.0 entraînement CPU, GPU py39

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.7.1 entraînement CPU, GPU py38

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.7.0 inférence CPU, GPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.6.3 inférence CPU, GPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.3 entraînement CPU, GPU py38

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.2 entraînement CPU, GPU py38

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/

2.6.0 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

tensorflow-
inference:<balise>

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.6.0 entraînement CPU, GPU py38

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.5.1 inférence CPU, GPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.1 entraînement CPU, GPU py37

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.5.0 entraînement CPU, GPU py37

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.3 inférence CPU, GPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.3 entraînement CPU, GPU py37

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.4.1 inférence CPU, GPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.4.1 entraînement CPU, GPU py37

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.2 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.2 entraînement CPU, GPU py37

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.1 inférence CPU, GPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.1 entraînement CPU, GPU py37

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.3.0 eia CPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.3.0 inférence CPU, GPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.3.0 entraînement CPU, GPU py37

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.2 inférence CPU, GPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.2 entraînement CPU, GPU py37

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.1 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.1 entraînement CPU, GPU py37

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.2.0 inférence CPU, GPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.2.0 entraînement CPU, GPU py37

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.3 inférence CPU, GPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.3 entraînement CPU, GPU py3

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.2 inférence CPU, GPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.2 entraînement CPU, GPU py3

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.1 inférence CPU, GPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.1 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.1.0 inférence CPU, GPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.1.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.4 inférence CPU, GPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.4 entraînement CPU, GPU py3

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.3 inférence CPU, GPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.3 entraînement CPU, GPU py3

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.2 inférence CPU, GPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.2 entraînement CPU, GPU py2, py3

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.1 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.1 entraînement CPU, GPU py2, py3

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

2.0.0 eia CPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

2.0.0 inférence CPU, GPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

2.0.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15,5 inférence CPU, GPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15,5 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.4 inférence CPU, GPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.4 entraînement CPU, GPU py3, py36, py37

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.3 inférence CPU, GPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.3 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.2 inférence CPU, GPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.2 entraînement CPU, GPU py2, py3, py37

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.15.0 eia CPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.15.0 inférence CPU, GPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.15.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference-
eia:<balise>

1.14.0 eia CPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.14.0 inférence CPU, GPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.14.0 entraînement CPU, GPU py2, py3
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py2

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
training:<balise>

1.13.1 entraînement CPU, GPU py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.13.0 eia CPU -

442386744353.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
tensorflow-
inference:<balise>

1.13.0 inférence CPU, GPU -

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.12.0 eia CPU -

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.12.0 inférence CPU, GPU -

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.12.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-serving-
eia:<balise>

1.11.0 eia CPU -
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
serving:<balise>

1.11.0 inférence CPU, GPU -

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
scriptmode:<balise>

1.11.0 entraînement CPU, GPU py2, py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow-
eia:<balise>

1.10.0 eia CPU py2

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 inférence CPU, GPU py2

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.10.0 entraînement CPU, GPU py2

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 inférence CPU, GPU py2

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.9.0 entraînement CPU, GPU py2

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 inférence CPU, GPU py2
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.8.0 entraînement CPU, GPU py2

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 inférence CPU, GPU py2

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.7.0 entraînement CPU, GPU py2

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 inférence CPU, GPU py2

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.6.0 entraînement CPU, GPU py2

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 inférence CPU, GPU py2

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.5.0 entraînement CPU, GPU py2

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 inférence CPU, GPU py2

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
tensorflow:<balise>

1.4.1 entraînement CPU, GPU py2
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Tensorflow Coach (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='coach-tensorflow',region='us-gov-
west-1',version='1.0.0',image_scope='training',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.1-
<balise>

0.11.1 entraînement CPU, GPU py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11.0-
<balise>

0.11.0 entraînement CPU, GPU py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.11-
<balise>

0,11 entraînement CPU, GPU py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10.1-
<balise>

0,10,1 entraînement CPU, GPU py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:coach0.10-
<balise>

0.10 entraînement CPU, GPU py3

Tensorflow Inferentia (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='inferentia-tensorflow',region='us-gov-
west-1',version='1.15.0',instance_type='ml.inf1.6xlarge')
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Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

263933020539.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

2.5.2 inférence inf py3

263933020539.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-neo-
tensorflow:<balise>

1.15.0 inférence inf py3

Tensorflow Ray (conteneur DLC)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='ray-tensorflow',region='us-gov-
west-1',version='0.8.5',instance_type='ml.c5.4xlarge')

Chemin de registre Version Types de tâche 
(portée de l'image)

Types de 
processeur

Versions de 
Python

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6.5-
<balise>

0,6,5 entraînement CPU, GPU py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.6-
<balise>

0.6 entraînement CPU, GPU py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5.3-
<balise>

0,5.3 entraînement CPU, GPU py3

246785580436.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-rl-
tensorflow:ray0.5-
<balise>

0.5 entraînement CPU, GPU py3
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XGBoost (algorithme)

Exemple de kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework='xgboost',region='us-gov-west-1',version='1.5-1')

Chemin de registre Version Version du package Types de tâches 
(portée de l'image)

414596584902.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.5.2 inférence, 
entraînement

414596584902.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.3.3 inférence, 
entraînement

414596584902.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 1.2.0 inférence, 
entraînement

414596584902.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-1 1.2.0 inférence, 
entraînement

414596584902.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1.0 s 1.0 inférence, 
entraînement

226302683700.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
xgboost:<balise>

1 0,72 inférence, 
entraînement

414596584902.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

2.0-2 0.90 inférence, 
entraînement

414596584902.dkr.ecr.us-
gov-
west-1.amazonaws.com/
sagemaker-
xgboost:<balise>

1–86 400 0.90 inférence, 
entraînement
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Formats de données courants des algorithmes intégrés

Les rubriques suivantes expliquent les formats de données des algorithmes fournis par Amazon 
SageMaker.

Rubriques
• Formats de données courants pour l'entraînement (p. 1887)
• Formats de données courants à l'inférence (p. 1891)

Formats de données courants pour l'entraînement

Pour préparer l'entraînement, vous pouvez prétraiter vos données à l'aide de différents services AWS, 
y compris AWS Glue, Amazon EMR, Amazon Redshift, Amazon Relational Database Service et 
Amazon Athena. Après le prétraitement, publiez les données dans un compartiment Amazon S3. Pour 
l'entraînement, les données doivent passer par une série de conversions et de transformations, en 
particulier :

• Sérialisation des données d'entraînement (géré par vous)
• Désérialisation des données d'entraînement (géré par l'algorithme)
• Sérialisation du modèle d'entraînement (géré par l'algorithme)
• Désérialisation du modèle entraîné (facultatif, géré par vous)

Lorsque vous utilisez Amazon SageMaker dans la partie entraînement de l'algorithme, veillez à télécharger 
toutes les données en même temps. Si des données supplémentaires sont ajoutées à cet emplacement, un 
nouvel appel d'entraînement doit être effectué pour construire un nouveau modèle.

Rubriques
• Types de contenu pris en charge par les algorithmes intégrés (p. 1887)
• Avec le mode Pipe (p. 1888)
• Avec le format CSV (p. 1888)
• Avec le format RecordIO  (p. 1888)
• Désérialisation du modèle entraîné (p. 1890)

Types de contenu pris en charge par les algorithmes intégrés

Le tableau suivant répertorie quelques-unes des valeurs ContentType et les algorithmes qui les utilisent :

Types de contenu pour les algorithmes intégrés

ContentType Algorithm

application/x-image Algorithme Object Detection, Semantic Segmentation

application/x-recordio Algorithme de détection d'objets

application/x-recordio-
protobuf

Factorization Machines, K-Means, k-NN, Latent Dirichlet Allocation, Linear 
Learner, NTM, PCA, RCF, Sequence-to-Sequence

application/jsonlines BlazingText, DeepAR

image/jpeg Algorithme Object Detection, Semantic Segmentation

image/png Algorithme Object Detection, Semantic Segmentation
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ContentType Algorithm

text/csv IP Insights, K-Means, k-NN, Latent Dirichlet Allocation, Linear Learner, 
NTM, PCA, RCF, XGBoost

text/libsvm XGBoost

Pour obtenir un résumé des paramètres pris en charge par chaque algorithme, reportez-vous à la 
documentation de chaque algorithme ou à ce tableau.

Avec le mode Pipe

Dans le mode Pipe (Tube), votre tâche d'entraînement transmet des données directement à partir 
d'Amazon Simple Storage Service (Amazon S3). Le streaming peut offrir des temps de démarrage plus 
rapides pour les tâches d'entraînement et un meilleur débit. Ceci est en contraste avec le mode File 
(Fichier), dans lequel vos données d'Amazon S3 sont stockées sur les volumes d'instance d'entraînement. 
Le mode File utilise l'espace disque pour stocker vos artefacts de modèles finaux et votre jeu de données 
d'entraînement complet. En diffusant vos données directement depuis Amazon S3 en mode Pipe, 
vous réduisez la taille des volumes Amazon Elastic Block Store de vos instances d'entraînement. En 
mode Pipe, l'espace disque doit être suffisant pour stocker votre artefact de modèle final. Consultez
AlgorithmSpecification pour plus de détails sur le mode d'entrée de formation.

Avec le format CSV

De nombreux algorithmes Amazon SageMaker prennent en charge l'entraînement à l'aide de données 
au format CSV. Afin d'utiliser des données au format CSV pour l'entraînement, dans la spécification de 
canal de données d'entrée, spécifiez text/csv comme ContentType. Amazon SageMaker exige 
qu'un fichier CSV ne contienne pas d'enregistrement d'en-tête et que la variable cible se trouve dans 
la première colonne. Pour exécuter les algorithmes d'apprentissage non supervisés qui n'ont pas de 
cible, spécifiez le numéro des colonnes d'étiquette dans le type de contenu. Par exemple, dans ce cas
'content_type=text/csv;label_size=0'. Pour obtenir un exemple de bloc-notes utilisant le format 
CSV, consultez Breast Cancer Prediction. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Now use 
Pipe mode with CSV datasets for faster training on Amazon SageMaker built-in algorithms.

Avec le format RecordIO

Au format recordIO protobuf, SageMaker convertit chaque observation dans le jeu de données en une 
représentation binaire sous la forme d'un ensemble de nombres à virgule flottante de 4 octets, puis les 
charge dans le champ des valeurs protobuf. Si vous utilisez Python pour préparer les données, nous vous 
recommandons vivement d'utiliser ces transformations existantes. Si, toutefois, vous utilisez un autre 
langage, le fichier de définition protobuf ci-dessous fournit le schéma que vous utilisez pour convertir vos 
données au format protobuf SageMaker.

Note

Pour obtenir un exemple illustrant la façon de convertir le tableau numPy couramment utilisé au 
format recordIO protobuf, consultez l'article relatif à présentation des machines de factorisation 
avec MNIST.

syntax = "proto2"; 

 package aialgs.data; 

 option java_package = "com.amazonaws.aialgorithms.proto"; 
 option java_outer_classname = "RecordProtos"; 

 // A sparse or dense rank-R tensor that stores data as doubles (float64). 
 message Float32Tensor   { 
     // Each value in the vector. If keys is empty, this is treated as a 
     // dense vector. 
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     repeated float values = 1 [packed = true]; 

     // If key is not empty, the vector is treated as sparse, with 
     // each key specifying the location of the value in the sparse vector. 
     repeated uint64 keys = 2 [packed = true]; 

     // An optional shape that allows the vector to represent a matrix. 
     // For example, if shape = [ 10, 20 ], floor(keys[i] / 20) gives the row, 
     // and keys[i] % 20 gives the column. 
     // This also supports n-dimensonal tensors. 
     // Note: If the tensor is sparse, you must specify this value. 
     repeated uint64 shape = 3 [packed = true]; 
 } 

 // A sparse or dense rank-R tensor that stores data as doubles (float64). 
 message Float64Tensor { 
     // Each value in the vector. If keys is empty, this is treated as a 
     // dense vector. 
     repeated double values = 1 [packed = true]; 

     // If this is not empty, the vector is treated as sparse, with 
     // each key specifying the location of the value in the sparse vector. 
     repeated uint64 keys = 2 [packed = true]; 

     // An optional shape that allows the vector to represent a matrix. 
     // For example, if shape = [ 10, 20 ], floor(keys[i] / 10) gives the row, 
     // and keys[i] % 20 gives the column. 
     // This also supports n-dimensonal tensors. 
     // Note: If the tensor is sparse, you must specify this value. 
     repeated uint64 shape = 3 [packed = true]; 
 } 

 // A sparse or dense rank-R tensor that stores data as 32-bit ints (int32). 
 message Int32Tensor { 
     // Each value in the vector. If keys is empty, this is treated as a 
     // dense vector. 
     repeated int32 values = 1 [packed = true]; 

     // If this is not empty, the vector is treated as sparse with 
     // each key specifying the location of the value in the sparse vector. 
     repeated uint64 keys = 2 [packed = true]; 

     // An optional shape that allows the vector to represent a matrix. 
     // For Exmple, if shape = [ 10, 20 ], floor(keys[i] / 10) gives the row, 
     // and keys[i] % 20 gives the column. 
     // This also supports n-dimensonal tensors. 
     // Note: If the tensor is sparse, you must specify this value. 
     repeated uint64 shape = 3 [packed = true]; 
 } 

 // Support for storing binary data for parsing in other ways (such as JPEG/etc). 
 // This is an example of another type of value and may not immediately be supported. 
 message Bytes { 
     repeated bytes value = 1; 

     // If the content type of the data is known, stores it. 
     // This allows for the possibility of using decoders for common formats 
     // in the future. 
     optional string content_type = 2; 
 } 

 message Value { 
     oneof value { 
         // The numbering assumes the possible use of: 
         // - float16, float128 
         // - int8, int16, int32 
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         Float32Tensor float32_tensor = 2; 
         Float64Tensor float64_tensor = 3; 
         Int32Tensor int32_tensor = 7; 
         Bytes bytes = 9; 
     } 
 } 

 message Record { 
     // Map from the name of the feature to the value. 
     // 
     // For vectors and libsvm-like datasets, 
     // a single feature with the name `values` 
     // should be specified. 
     map<string, Value> features = 1; 

     // An optional set of labels for this record. 
     // Similar to the features field above, the key used for 
     // generic scalar / vector labels should be 'values'. 
     map<string, Value> label = 2; 

     // A unique identifier for this record in the dataset. 
     // 
     // Whilst not necessary, this allows better 
     // debugging where there are data issues. 
     // 
     // This is not used by the algorithm directly. 
     optional string uid = 3; 

     // Textual metadata describing the record. 
     // 
     // This may include JSON-serialized information 
     // about the source of the record. 
     // 
     // This is not used by the algorithm directly. 
     optional string metadata = 4; 

     // An optional serialized JSON object that allows per-record 
     // hyper-parameters/configuration/other information to be set. 
     // 
     // The meaning/interpretation of this field is defined by 
     // the algorithm author and may not be supported. 
     // 
     // This is used to pass additional inference configuration 
     // when batch inference is used (e.g. types of scores to return). 
     optional string configuration = 5; 
 }

Après avoir créé le tampon du protocole, stockez-le dans un emplacement Amazon S3 accessible 
par Amazon SageMaker et pouvant être transmis dans le cadre de InputDataConfig dans
create_training_job.

Note

Pour tous les algorithmes Amazon SageMaker, l'élément ChannelName dans
InputDataConfig doit être défini sur train. Certains algorithmes prennent également en 
charge des paramètres input channels de validation ou de test. Ils servent généralement 
à évaluer les performances du modèle en utilisant un jeu de données d'exclusion. Les jeux de 
données d'exclusion ne sont pas utilisés dans l'entraînement initial, mais ils peuvent être utilisés 
pour ajuster le modèle.

Désérialisation du modèle entraîné

Les modèles Amazon SageMaker sont stockés sous la forme de fichiers model.tar.gz dans le 
compartiment S3 spécifié dans le paramètre OutputDataConfig S3OutputPath de l'appel
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create_training_job. Vous pouvez spécifier la plupart de ces artefacts de modèle lors de la création 
d'un modèle d'hébergement. Vous pouvez également les ouvrir et les consulter dans l'instance de bloc-
notes. Lorsque model.tar.gz est décompressé, il contient model_algo-1, qui est un objet sérialisé 
Apache MXNet. Par exemple, vous utilisez la formule suivante pour charger le modèle des k-moyennes (k-
means) en mémoire et l'afficher :

import mxnet as mx
print(mx.ndarray.load('model_algo-1'))

Formats de données courants à l'inférence

Les algorithmes Amazon SageMaker acceptent et produisent plusieurs types MIME pour les charges utiles 
http utilisées dans la récupération en ligne et les prédictions par mini-lots. Vous pouvez utiliser différents 
services AWS pour transformer ou prétraiter les enregistrements avant d'exécuter l'inférence. Au minimum, 
vous devez convertir les données pour les éléments suivants :

• Sérialisation de demande d'inférence (géré par vous)
• Désérialisation de demande d'inférence (géré par l'algorithme)
• Sérialisation de réponse d'inférence (géré par l'algorithme)
• Désérialisation de réponse d'inférence (géré par vous)

Rubriques
• Conversion des données pour la sérialisation de demande d'inférence (p. 1891)
• Conversion des données pour la désérialisation de demande d'inférence (p. 1892)
• Formats de demande courants pour les algorithmes (p. 1893)
• Utiliser la transformation par lots avec les algorithmes intégrés (p. 1895)

Conversion des données pour la sérialisation de demande d'inférence

Les options de type de contenu pour les demandes d'inférence d'algorithme Amazon SageMaker incluent :
text/csv, application/json et application/x-recordio-protobuf. Les algorithmes qui ne 
prennent pas en charge tous ces types peuvent prendre en charge d'autres types. XGBoost, par exemple, 
prend en charge uniquement text/csv dans cette liste, mais prend en charge également text/libsvm.

Pour text/csv, la valeur de l'argument Body envoyé à invoke_endpoint doit être une chaîne avec 
des virgules entre les valeurs pour chaque fonction. Par exemple, un enregistrement pour un modèle ayant 
quatre fonctions peut ressembler à 1.5,16.0,14,23.0. Les transformations effectuées sur les données 
d'entraînement doivent également être exécutées sur les données avant d'obtenir l'inférence. L'ordre des 
fonctions est pris en compte et doit rester inchangé.

application/json est nettement plus flexible et offre plusieurs formats possibles pouvant être utilisés 
par les développeurs dans leurs applications. À un haut niveau, dans JavaScript, la charge utile peut 
ressembler à ce qui suit :

let request = { 
  // Instances might contain multiple rows that predictions are sought for. 
  "instances": [ 
    { 
      // Request and algorithm specific inference parameters. 
      "configuration": {}, 
      // Data in the specific format required by the algorithm. 
      "data": { 
         "<field name>": dataElement 
       } 
    } 
  ]
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}

Vous avez les possibilités suivantes pour spécifier l'élément dataElement :

Équivalent des Protocol Buffers

// Has the same format as the protocol buffers implementation described for training.
let dataElement = { 
  "keys": [], 
  "values": [], 
  "shape": []
}

Vecteur numérique simple

// An array containing numeric values is treated as an instance containing a
// single dense vector.
let dataElement = [1.5, 16.0, 14.0, 23.0]

// It will be converted to the following representation by the SDK.
let converted = { 
  "features": { 
    "values": dataElement 
  }
}

Pour plusieurs enregistrements

let request = { 
  "instances": [ 
    // First instance. 
    { 
      "features": [ 1.5, 16.0, 14.0, 23.0 ] 
    }, 
    // Second instance. 
    { 
      "features": [ -2.0, 100.2, 15.2, 9.2 ] 
    } 
  ]
}

Conversion des données pour la désérialisation de demande d'inférence

Les algorithmes Amazon SageMaker renvoient des données JSON dans plusieurs modèles. À un haut 
niveau, la structure est la suivante :

let response = { 
  "predictions": [{ 
    // Fields in the response object are defined on a per algorithm-basis. 
  }]
}

Les champs inclus dans les prédictions diffèrent d'un algorithme à l'autre. Voici des exemples de sorties 
pour l'algorithme des k-moyennes (k-means).

Inférence à enregistrement unique

let response = { 
  "predictions": [{ 
    "closest_cluster": 5, 
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    "distance_to_cluster": 36.5 
  }]
}

Inférence à enregistrements multiples

let response = { 
  "predictions": [ 
    // First instance prediction. 
    { 
      "closest_cluster": 5, 
      "distance_to_cluster": 36.5 
    }, 
    // Second instance prediction. 
    { 
      "closest_cluster": 2, 
      "distance_to_cluster": 90.3 
    } 
  ]
}

Inférence à enregistrements multiples avec entrée protobuf

{ 
  "features": [], 
  "label": { 
    "closest_cluster": { 
      "values": [ 5.0 ] // e.g. the closest centroid/cluster was 1.0 
    }, 
    "distance_to_cluster": { 
      "values": [ 36.5 ] 
    } 
  }, 
  "uid": "abc123", 
  "metadata": "{ "created_at": '2017-06-03' }"
}

Les algorithmes SageMaker prennent également en charge le format JSONLINES, où le contenu de la 
réponse par enregistrement est identique à celui du format JSON. La structure à plusieurs enregistrements 
est une concaténation d'objets de réponse par enregistrement séparés par des caractères de saut de ligne. 
La réponse de l'algorithme k-moyennes (KMeans) intégré pour 2 points de données d'entrée présente le 
contenu suivant :

{"distance_to_cluster": 23.40593910217285, "closest_cluster": 0.0}
{"distance_to_cluster": 27.250282287597656, "closest_cluster": 0.0}

Pendant l'exécution de la transformation par lots, nous recommandons d'utiliser la réponse du type
jsonlines en définissant le champ Accept dans CreateTransformJobRequest sur application/
jsonlines.

Formats de demande courants pour les algorithmes

La plupart des algorithmes utilisent plusieurs des formats de demande d'inférence suivants :

Format de demande JSON

Type de contenu : application/JSON

Format dense

let request =   { 
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    "instances":    [ 
        { 
            "features": [1.5, 16.0, 14.0, 23.0] 
        } 
    ]
}

let request =   { 
    "instances":    [ 
        { 
            "data": { 
                "features": { 
                    "values": [ 1.5, 16.0, 14.0, 23.0] 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

Format clairsemé

{ 
 "instances": [ 
  {"data": {"features": { 
     "keys": [26, 182, 232, 243, 431], 
     "shape": [2000], 
     "values": [1, 1, 1, 4, 1] 
    } 
   } 
  }, 
  {"data": {"features": { 
     "keys": [0, 182, 232, 243, 431], 
     "shape": [2000], 
     "values": [13, 1, 1, 4, 1] 
    } 
   } 
  }, 
 ]
}

Format de demande JSONLINES

Type de contenu : application/JSONLINES

Format dense

Un seul enregistrement au format dense peut être représenté comme suit :

{ "features": [1.5, 16.0, 14.0, 23.0] }

ou:

{ "data": { "features": { "values": [ 1.5, 16.0, 14.0, 23.0] } }

Format clairsemé

Un seul enregistrement au format fragmenté est représenté comme suit :

{"data": {"features": { "keys": [26, 182, 232, 243, 431], "shape": [2000], "values": [1, 1, 
 1, 4, 1] } } }
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Plusieurs enregistrements sont représentés sous la forme d'une concaténation des représentations à un 
seul enregistrement ci-dessus, séparées par des caractères de saut de ligne :

{"data": {"features": { "keys": [0, 1, 3], "shape": [4], "values": [1, 4, 1] } } }
{ "data": { "features": { "values": [ 1.5, 16.0, 14.0, 23.0] } }
{ "features": [1.5, 16.0, 14.0, 23.0] }

Format de demande CSV

Type de contenu : text/CSV; label_size=0
Note

La prise en charge du format CSV n'est pas disponible pour l'algorithme Factorization Machines.

Format de demande RECORDIO

Type de contenu : application/x-recordio-protobuf

Utiliser la transformation par lots avec les algorithmes intégrés

Lors de l'exécution de la transformation par lots, nous recommandons d'utiliser les réponses du type 
JSONLINES plutôt que JSON, si l'algorithme les prend en charge. Pour cela, définissez le champ Accept
dans CreateTransformJobRequest sur application/jsonlines.

Lorsque vous créez une tâche de transformation, SplitType doit être défini en fonction du ContentType
des données d'entrée. De même, selon le champ Accept dans CreateTransformJobRequest,
AssembleWith doit être défini en conséquence. Utilisez le tableau suivant pour définir correctement ces 
champs :

ContentType SplitType recommandé

application/x-recordio-protobuf RecordIO

text/csv Line

application/jsonlines Line

application/json None

application/x-image None

image/* None

Accept AssembleWith recommandé

application/x-recordio-protobuf None

application/json None

application/jsonlines Line

Pour plus d'informations sur les formats de réponse pour les algorithmes spécifiques, consultez les 
éléments suivants :

• Formats d'inférence DeepAR (p. 2068)
• Formats de réponse Factorization Machines (p. 1925)
• Formats de données d'inférence IP Insights (p. 2079)
• Formats de réponse des k-moyennes (p. 2089)
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• Formats de demande et de réponse k-NN (p. 1932)
• Formats de réponse d'apprentissage linéaire (p. 1961)
• Formats de la réponse NTM (p. 2023)
• Format de données pour l'inférence d'Object2Vec (p. 2038)
• Intégrations de l'encodeur pour Object2Vec  (p. 2039)
• Formats de la réponse PCA (p. 2093)
• Formats de la réponse RCF (p. 2101)

Types d'instances pour les algorithmes intégrés
Pour les algorithmes Amazon SageMaker d'entraînement et d'hébergement, nous vous recommandons 
d'utiliser les types d'instances Amazon EC2 suivants :

• ml.m5.xlarge, ml.m5.4xlarge et ml.m5.12xlarge
• ml.c5.xlarge, ml.c5.2xlarge et ml.c5.8xlarge
• ml.p3.xlarge, ml.p3.8xlarge et ml.p3.16xlarge

La plupart des algorithmes Amazon SageMaker ont été conçus pour tirer parti de calcul GPU pour 
l'entraînement. Pour la plus grande part de l'entraînement d'algorithme, nous prenons en charge les 
instances de GPU P2, P3, G4dn et G5. Malgré des coûts par instance plus élevés, les GPU entraînent plus 
rapidement, ce qui les rend plus rentables. Les exceptions sont notées dans ce guide.

La taille et le type des données peuvent jouer un rôle important dans la détermination de la configuration du 
matériel qui est la plus efficace. Lorsqu'un même modèle est entraîné de façon répétée, un test initial sur 
un éventail de types d'instances peut permettre de découvrir des configurations qui sont plus économiques 
à long terme. En outre, les algorithmes qui entraînent le plus efficacement sur les GPU peuvent ne pas 
avoir besoin de GPU pour optimiser l'inférence. Faites des tests pour déterminer quelle est la solution la 
plus rentable.

Pour plus d'informations sur les spécifications matérielles de SageMaker, consultez Types d'instances ML 
Amazon SageMaker.

Journaux pour les algorithmes intégrés
Les algorithmes Amazon SageMaker génèrent des journaux Amazon CloudWatch Logs qui fournissent 
des informations détaillées sur le processus d'entraînement. Pour afficher les journaux, dans la console 
de gestion AWS, choisissez CloudWatch, puis Logs (Journaux) et le groupe de journaux /aws/sagemaker/
TrainingJobs. Chaque tâche d'entraînement a un flux de journaux par nœud sur lequel elle a été entraînée. 
Le nom du flux de journaux commence par la valeur spécifiée dans le paramètre TrainingJobName lors 
de la création de la tâche.

Note

Si une tâche échoue et que les journaux n'apparaissent pas dans CloudWatch, il est probable 
qu'une erreur se soit produite avant le début de l'entraînement. Parmi les raisons pouvant 
expliquer cette erreur, on peut citer la spécification de la mauvaise image d'entraînement ou du 
mauvais emplacement S3.

Le contenu des journaux varie selon les algorithmes. Cependant, vous pouvez généralement y trouver les 
informations suivantes :

• Confirmation des arguments fournis au début du journal
• Erreurs qui se sont produites au cours de l'entraînement
• Mesure des performances numériques ou de la précision d'un algorithme
• Horodatages de l'algorithme et principales étapes au sein de l'algorithme
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Erreurs courantes

Si une tâche d'entraînement échoue, certains détails sur l'échec sont fournis par la valeur FailureReason
renvoyée dans la description de la tâche d'entraînement, comme suit :

sage = boto3.client('sagemaker')
sage.describe_training_job(TrainingJobName=job_name)['FailureReason']

D'autres informations sont signalées uniquement dans CloudWatch Logs. Les erreurs courantes sont les 
suivantes :

1. Spécification erronée d'un hyperparamètre ou spécification d'un hyperparamètre qui n'est pas valide 
pour l'algorithme.

À partir du journal CloudWatch

[10/16/2017 23:45:17 ERROR 139623806805824 train.py:48]
Additional properties are not allowed (u'mini_batch_siz' was
unexpected)

2. Spécification d'une valeur non valide pour un hyperparamètre

FailureReason

AlgorithmError: u'abc' is not valid under any of the given
schemas\n\nFailed validating u'oneOf' in
schema[u'properties'][u'feature_dim']:\n    {u'oneOf':
[{u'pattern': u'^([1-9][0-9]*)$', u'type': u'string'},\n
{u'minimum': 1, u'type': u'integer'}]}\

FailureReason

[10/16/2017 23:57:17 ERROR 140373086025536 train.py:48] u'abc'
is not valid under any of the given schemas

3. Format de fichier protobuf inapproprié

À partir du journal CloudWatch

[10/17/2017 18:01:04 ERROR 140234860816192 train.py:48] cannot 
                   copy sequence with size 785 to array axis with dimension 784

Algorithmes SageMaker intégrés pour les données tabulaires
Amazon SageMaker fournit des algorithmes intégrés adaptés à l'analyse de données tabulaires. Les 
algorithmes SageMaker intégrés pour les données tabulaires peuvent être utilisés pour des problèmes de 
classification ou de régression.

• AutoGluon-Tabular (p. 1899) : un cadre AutoML open source qui réussit en assemblant des modèles et 
en les empilant en plusieurs couches.

• CatBoost (p. 1906) : une implémentation de l'algorithme d'arborescences de gradients améliorés qui 
introduit l'amplification ordonnée et un algorithme innovant pour le traitement des fonctionnalités de 
catégories.

• Algorithme des machines de factorisation (p. 1916) : extension d'un modèle linéaire, conçue pour 
capturer, de façon économique, les interactions entre les fonctions dans des jeux de données fragmentés 
à haute dimension.
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• Algorithme k-NN (K-Nearest Neighbors, k plus proches voisins) (p. 1926) : méthode non paramétrique 
qui utilise les k points étiquetés les plus proches pour attribuer une étiquette à un nouveau point de 
données pour la classification ou à une valeur cible prédite à partir de la moyenne des k points les plus 
proches pour la régression.

• LightGBM (p. 1935) : une implémentation de l'algorithme des arbres boostés par gradient qui ajoute 
deux nouvelles techniques pour améliorer l'efficacité et la capacité de mise à l'échelle : l'échantillonnage 
unilatéral basé sur le gradient (GOSS) et la création d'une offre groupée exclusive de fonctionnalités 
(EFB).

• Algorithme d'apprentissage linéaire (p. 1945) : apprend une fonction linéaire pour la régression ou une 
fonction de seuil linéaire pour la classification.

• TabTransformer (p. 1963) : une nouvelle architecture de modélisation de données tabulaires 
approfondies basée sur des transformateurs basés sur l'auto-attention.

• Algorithme XGBoost (p. 1970) : implémentation de l'algorithme d'arborescences de gradients améliorés 
qui combine un ensemble d'estimations d'un jeu de modèles plus simples et plus faibles.

Nom de 
l'algorithme

Nom du 
canal

Mode 
d'entrée de 
l'entraînement

Type de 
fichier

Classe 
d'instance

Parallélisable

AutoGluon-
Tabular

entraînement 
et 
(éventuellement) 
validation

Fichier CSV UC ou GPU 
(instance 
individuelle 
uniquement)

Non

CatBoost entraînement 
et 
(éventuellement) 
validation

Fichier CSV CPU (une 
seule 
instance 
uniquement)

Non

Machines de 
factorisation

train et 
(facultativement) 
test

Fichier ou 
Tube

recordIO-
protobuf

CPU (GPU 
pour les 
données 
denses)

Oui

K-Nearest-
Neighbors 
(k-NN)

train et 
(facultativement) 
test

Fichier ou 
Tube

recordIO-
protobuf ou 
CSV

UC ou GPU 
(un seul 
appareil GPU 
sur une ou 
plusieurs 
instances)

Oui

LightGBM entraînement 
et 
(éventuellement) 
validation

Fichier CSV CPU (une 
seule 
instance 
uniquement)

Non

Linear 
Learner

train et 
(facultativement) 
validation, 
test, ou les 
deux

Fichier ou 
Tube

recordIO-
protobuf ou 
CSV

CPU ou 
GPU

Oui

TabTransformerentraînement 
et 
(éventuellement) 
validation

Fichier CSV UC ou GPU 
(instance 
individuelle 
uniquement)

Non
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Nom de 
l'algorithme

Nom du 
canal

Mode 
d'entrée de 
l'entraînement

Type de 
fichier

Classe 
d'instance

Parallélisable

XGBoost 
(0.90-1, 
0.90-2, 
1.0-1, 1.2-1, 
1.2-21)

train et 
(facultativement) 
validation

Fichier ou 
Tube

CSV, 
LibSVM ou 
Parquet

Processeur 
(ou GPU 
pour 1.2-1)

Oui

AutoGluon-Tabular

AutoGluon-Tabular est un framework AutoML open source populaire qui entraîne des modèles de 
Machine Learning très précis sur un jeu de données tabulaire non traité. Contrairement aux frameworks 
AutoML existants qui se concentrent principalement sur la sélection des modèles et des hyperparamètres, 
AutoGluon-Tabular réussit en regroupant plusieurs modèles et en les empilant en plusieurs couches.

Utilisation d'AutoGluon-Tabular dans SageMaker

Vous pouvez utiliser AutoGluon-Tabular comme un algorithme intégré dans Amazon SageMaker. La 
section suivante explique comment utiliser AutoGluon-Tabular avec le kit SDK Python SageMaker. 
Pour plus d'informations sur l'utilisation d'AutoGluon-Tabular à partir de l'interface utilisateur d'Amazon 
SageMaker Studio, consultez SageMaker JumpStart (p. 50).

• Utilisation d'AutoGluon-Tabular en tant qu'algorithme intégré

Utilisez l'algorithme intégré AutoGluon-Tabular pour créer un conteneur d'entraînement AutoGluon-
Tabular comme indiqué dans l'exemple de code suivant. Vous pouvez repérer automatiquement l'URI 
d'image de l'algorithme intégré AutoGluon-Tabular à l'aide de l'API image_uris.retrieve SageMaker 
(ou de l'API get_image_uri si vous utilisez le kit SDK Python pour Amazon SageMaker version 2).

Après avoir spécifié l'URI d'image AutoGluon-Tabular, vous pouvez utiliser le conteneur AutoGluon-
Tabular pour créer un évaluateur à l'aide de l'API SageMaker Estimator et lancer une tâche 
d'entraînement. L'algorithme intégré AutoGluon-Tabular s'exécute en mode script, mais le script 
d'entraînement vous est fourni et n'a pas besoin d'être remplacé. Si vous avez une vaste expérience de 
l'utilisation du mode script pour créer une tâche d'entraînement SageMaker, vous pouvez intégrer vos 
propres scripts d'entraînement AutoGluon-Tabular.

from sagemaker import image_uris, model_uris, script_uris

train_model_id, train_model_version, train_scope = "autogluon-regression-ensemble", "*", 
 "training"
training_instance_type = "ml.p3.2xlarge"

# Retrieve the docker image
train_image_uri = image_uris.retrieve( 
    region=None, 
    framework=None, 
    model_id=train_model_id, 
    model_version=train_model_version, 
    image_scope=train_scope, 
    instance_type=training_instance_type
)

# Retrieve the training script
train_source_uri = script_uris.retrieve( 
    model_id=train_model_id, model_version=train_model_version, script_scope=train_scope
)
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train_model_uri = model_uris.retrieve( 
    model_id=train_model_id, model_version=train_model_version, model_scope=train_scope
)

# Sample training data is available in this bucket
training_data_bucket = f"jumpstart-cache-prod-{aws_region}"
training_data_prefix = "training-datasets/tabular_multiclass/"

training_dataset_s3_path = f"s3://{training_data_bucket}/{training_data_prefix}"

output_bucket = sess.default_bucket()
output_prefix = "jumpstart-example-tabular-training"

s3_output_location = f"s3://{output_bucket}/{output_prefix}/output"

from sagemaker import hyperparameters

# Retrieve the default hyper-parameters for training the model
hyperparameters = hyperparameters.retrieve_default( 
    model_id=train_model_id, model_version=train_model_version
)

# [Optional] Override default hyperparameters with custom values
hyperparameters[ 
    "auto_stack"
] = "True"
print(hyperparameters)

from sagemaker.estimator import Estimator
from sagemaker.utils import name_from_base

training_job_name = name_from_base(f"built-in-algo-{train_model_id}-training")

# Create SageMaker Estimator instance
tabular_estimator = Estimator( 
    role=aws_role, 
    image_uri=train_image_uri, 
    source_dir=train_source_uri, 
    model_uri=train_model_uri, 
    entry_point="transfer_learning.py", 
    instance_count=1, 
    instance_type=training_instance_type, 
    max_run=360000, 
    hyperparameters=hyperparameters, 
    output_path=s3_output_location
)

# Launch a SageMaker Training job by passing the S3 path of the training data
tabular_estimator.fit( 
    {"training": training_dataset_s3_path}, logs=True, job_name=training_job_name
)

Pour plus d'informations sur la configuration d'AutoGluon-Tabular en tant qu'algorithme intégré, consultez 
les exemples de bloc-notes suivants.
• Classification tabulaire avec l'algorithme AutoGluon-Tabular dans Amazon SageMaker (Français non 

garanti)
• Régression tabulaire avec l'algorithme AutoGluon-Tabular dans Amazon SageMaker (Français non 

garanti)
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Interface d'entrée/sortie de l'algorithme AutoGluon-Tabular

Le boosting de gradient fonctionne sur les données tabulaires, avec les lignes représentant les 
observations, une colonne représentant la variable ou l'étiquette cible, et les autres colonnes représentant 
les fonctions.

L'implémentation SageMaker d'AutoGluon-Tabular prend en charge le format CSV pour l'entraînement et 
l'inférence :

• Pour Training ContentType (Type de contenu d'entraînement), les entrées valides doivent être au format
texte/csv.

• Pour Inference ContentType (Type de contenu d'inférence), les entrées valides doivent être au format
texte/csv.

Note

Pour l'entraînement CSV, l'algorithme suppose que la variable cible est dans la première colonne 
et que le CSV n'a pas d'enregistrement d'en-tête.
Pour l'inférence CSV, l'algorithme suppose que l'entrée CSV ne dispose pas de la colonne 
d'étiquette.

Soyez conscient de la façon de formater vos données d'entraînement pour les entrer dans le modèle 
AutoGluon-Tabular. Vous devez fournir le chemin d'accès à un compartiment Amazon S3 contenant des 
sous-répertoires pour vos données d'entraînement et de validation facultative.

• Format d'entrée des données d'entraînement : vos données d'entraînement doivent être dans un sous-
répertoire nommé train/, contenant un fichier data.csv. Les variables cibles doivent figurer dans 
la première colonne de data.csv. Les variables prédictives (caractéristiques) doivent figurer dans les 
autres colonnes.

• Format d'entrée des données de validation : si vous le souhaitez, vous pouvez inclure un autre répertoire 
nommé validation/, contenant également un fichier data.csv. Les données de validation sont 
utilisées pour calculer un score de validation à la fin de chaque itération de renforcement. Un arrêt 
précoce intervient lorsque le score de validation cesse de s'améliorer. Si les données de validation ne 
sont pas fournies, une fraction de vos données d'entraînement est échantillonnée de façon aléatoire pour 
servir de données de validation. Cette fraction est sélectionnée en fonction du nombre de lignes dans 
vos données d'entraînement. Pour plus d'informations, reportez-vous à la prédiction tabulaire dans la 
documentation sur AutoGluon.

Pour le mode d'entrée de l'entraînement CSV, la mémoire totale disponible pour l'algorithme (nombre 
d'instances multiplié par la mémoire disponible dans InstanceType) doit pouvoir contenir le jeu de 
données d'entraînement.

Dans SageMaker, AutoGluon-Tabular utilise le module autogluon.tabular.TabularPredictor pour 
sérialiser et désérialiser le modèle, qui peut être utilisé pour l'enregistrement et le chargement du modèle.

Pour utiliser un modèle entraîné avec AutoGluon-Tabular dans SageMaker avec le framework 
AutoGluon

• Utilisez le code Python suivant :

import tarfile
from autogluon.tabular import TabularPredictor

t = tarfile.open('model.tar.gz', 'r:gz')
t.extractall()

1901

https://auto.gluon.ai/stable/api/autogluon.predictor.html#module-0


Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

model = TabularPredictor.load(model_file_path)

# prediction with test data
# dtest should be a pandas DataFrame with column names feature_0, feature_1, ..., 
 feature_d
pred = model.predict(dtest) 

Recommandation d'instance Amazon EC2 pour l'algorithme AutoGluon-Tabular

Dans SageMaker, AutoGluon-Tabular prend en charge l'entraînement CPU à instance unique et 
l'entraînement GPU à instance unique. Malgré des coûts par instance plus élevés, les GPU entraînent 
plus rapidement, ce qui les rend plus rentables. Pour tirer parti de l'entraînement GPU, spécifiez le type 
d'instance comme l'une des instances GPU (par exemple, P3). Actuellement, dans SageMaker, AutoGluon-
Tabular ne prend pas en charge l'entraînement multi-GPU.

Exemples de blocs-notes AutoGluon-Tabular

Le tableau suivant présente divers exemples de blocs-notes traitant de différents cas d'utilisation de 
l'algorithme AutoGluon-Tabular dans Amazon SageMaker.

Titre du bloc-notes Description

Classification tabulaire avec l'algorithme 
AutoGluon-Tabular dans Amazon SageMaker
(Français non garanti)

Ce bloc-notes illustre l'utilisation de l'algorithme 
AutoGluon-Tabular dans Amazon SageMaker pour 
entraîner et héberger un modèle de classification 
tabulaire.

Régression tabulaire avec l'algorithme AutoGluon-
Tabular dans Amazon SageMaker (Français non 
garanti)

Ce bloc-notes illustre l'utilisation de l'algorithme 
AutoGluon-Tabular dans Amazon SageMaker pour 
entraîner et héberger un modèle de régression 
tabulaire.

Pour obtenir des instructions sur la création et l'accès aux instances de bloc-notes Jupyter que vous 
pouvez utiliser pour exécuter l'exemple dans SageMaker, consultez Utilisation des instances de bloc-notes 
Amazon SageMaker (p. 203). Après avoir créé et ouvert une instance de bloc-notes, choisissez l'onglet
SageMaker Examples (Exemples SageMaker) pour afficher la liste de tous les exemples SageMaker. Pour 
ouvrir un bloc-notes, choisissez son onglet Use (Utiliser), puis Create copy (Créer une copie).

Fonctionnement d'AutoGluon-Tabular

AutoGluon-Tabular applique des méthodes avancées de traitement des données, de deep learning et de 
regroupement de modèles multicouches. L'algorithme reconnaît automatiquement le type de données dans 
chaque colonne pour un prétraitement robuste des données, y compris un traitement spécial des champs 
de texte.

AutoGluon s'adapte à divers modèles allant des arbres boostés prêts à l'emploi aux réseaux neuronaux 
personnalisés. Ces modèles sont regroupés d'une manière innovante : les modèles sont empilés en 
plusieurs couches et entraînés au niveau de chaque couche, ce qui garantit que les données brutes 
peuvent être traduites en prédictions de haute qualité dans un délai donné. Ce processus réduit le 
surajustement des données en divisant ces dernières de diverses manières grâce à un suivi attentif des 
exemples non conformes.

L'algorithme AutoGluon-Tabular fonctionne bien dans les compétitions de Machine Learning en raison de 
son traitement robuste de divers types de données, de relations et de distributions. Vous pouvez utiliser 
AutoGluon-Tabular pour les problèmes de régression, de classification (binaire et multi-classes) et de 
classement.
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Reportez-vous au diagramme suivant illustrant le fonctionnement de la stratégie d'empilage multicouche.

Pour plus d'informations, consultez AutoGluon-Tabular : AutoML robuste et précis pour les données 
structurées (Français non garanti).

Hyperparamètres d'AutoGluon-Tabular

Le tableau suivant contient le sous-ensemble des hyperparamètres qui sont requis ou couramment utilisés 
pour l'algorithme AutoGluon-Tabular dans Amazon SageMaker. Les utilisateurs définissent ces paramètres 
pour faciliter l'estimation des paramètres du modèle à partir des données. L'algorithme AutoGluon-Tabular 
dans SageMaker est une implémentation du package AutoGluon-Tabular open source.

Note

Les hyperparamètres par défaut sont basés sur des exemples de jeux de données dans le
Exemples de blocs-notes AutoGluon-Tabular (p. 1902).

Par défaut, l'algorithme AutoGluon-Tabular dans SageMaker choisit automatiquement une métrique 
d'évaluation en fonction du type de problème de classification. L'algorithme détecte le type de problème 
de classification en fonction du nombre d'étiquettes contenues dans vos données. Pour les problèmes de 
régression, la métrique d'évaluation correspond à la racine carrée de l'erreur quadratique moyenne. Pour 
les problèmes de classification binaire, la métrique d'évaluation correspond à la zone située sous la courbe 
de caractéristique de fonctionnement du récepteur. Pour les problèmes de classification multi-classes, la 
métrique d'évaluation est la précision. Vous pouvez utiliser l'hyperparamètre eval_metric pour modifier 
la métrique d'évaluation par défaut. Reportez-vous au tableau suivant pour plus d'informations sur les 
hyperparamètres LightGBM, y compris les descriptions, les valeurs valides et les valeurs par défaut.

Nom du paramètre Description

eval_metric Métrique d'évaluation des données de validation. Si eval_metric
est défini sur la valeur "auto" par défaut, l'algorithme choisit 
automatiquement une métrique d'évaluation en fonction du type de 
problème de classification :
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Nom du paramètre Description
• "root_mean_squared_error" pour une régression
• "roc_auc" pour une classification binaire
• "accuracy" pour une classification multiclasse

Valeurs valides : chaîne, reportez-vous à la documentation sur 
AutoGluon pour connaître les valeurs valides.

Valeur par défaut : "auto".

presets Liste des configurations prédéfinies des divers arguments dans
fit().

• "best_quality" : précision prédictive élevée, durées d'inférence 
plus longues et utilisation accrue du disque

• "high_quality" : précision prédictive élevée et inférence rapide
• "good_quality" : bonne précision prédictive et inférence très 

rapide
• "medium_quality" : précision prédictive moyenne, durées 

d'inférence et d'entraînement très courtes
• "optimize_for_deployment" : suppression des modèles 

inutilisés et suppression des artefacts d'entraînement
• "interpretable" : convient uniquement aux modèles 

interprétables basés sur des règles du package imodels

Pour plus d'informations, consultez Prédicteurs AutoGluon (Français 
non garanti).

Valeurs valides : chaîne, l'une des valeurs suivantes : 
("best_quality", "high_quality", good_quality",
"medium_quality", "optimize_for_deployment",  or 
"interpretable").

Valeur par défaut : "medium_quality".

auto_stack Indique si AutoGluon doit utiliser automatiquement le bagging et le 
regroupement en pile à plusieurs couches pour améliorer la précision 
prédictive. Définissez auto_stack sur "True" si vous voulez 
tolérer des temps d'entraînement plus longs afin de maximiser la 
précision prédictive. Cela définit automatiquement les arguments
num_bag_folds et num_stack_levels en fonction des propriétés 
du jeu de données.

Valeurs valides : chaîne, "True" ou "False".

Valeur par défaut : "False".
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Nom du paramètre Description

num_bag_folds Nombre de plis utilisés pour le bagging des modèles. Quand
num_bag_folds est égal à k, la durée d'entraînement est 
grossièrement augmentée d'un facteur de k. Définissez
num_bag_folds sur 0 pour désactiver le bagging. Il est désactivé 
par défaut, mais nous vous recommandons d'utiliser des valeurs 
comprises entre 5 et 10 pour optimiser la performance prédictive. 
L'augmentation de num_bag_folds donne lieu à des modèles 
présentant un biais plus faible, mais qui sont plus susceptibles d'être 
surajustés. La valeur 1 est non valide pour ce paramètre et lève une 
erreur ValueError. Les valeurs supérieures à 10 peuvent produire 
des rendements dégressifs et peuvent même nuire aux résultats 
globaux en raison d'un surajustement. Pour améliorer davantage les 
prévisions, évitez d'augmenter num_bag_folds et augmentez plutôt
num_bag_sets.

Valeurs valides : chaîne, tout entier compris entre "0" et "10", 
limites incluses.

Valeur par défaut : "0".

num_bag_sets Nombre de répétitions du bagging kfold à effectuer (les valeurs 
doivent être supérieures ou égales à 1). Le nombre total de modèles 
entraînés pendant le bagging est égal à num_bag_folds *
num_bag_sets. La valeur par défaut de ce paramètre est 1 si
time_limit n'est pas spécifié. Ce paramètre est désactivé si
num_bag_folds n'est pas spécifié. Les valeurs supérieures à 1 
entraînent des performances prédictives supérieures, en particulier 
pour de petits problèmes et quand l'empilage est activé.

Valeurs valides : entier, plage : [1, 20].

Valeur par défaut : 1.

num_stack_levels Nombre de niveaux d'empilage à utiliser dans un regroupement en 
pile. Augmente grossièrement la durée d'entraînement du modèle 
par un facteur de num_stack_levels + 1. Définissez ce paramètre 
sur 0 pour désactiver le regroupement en pile. Ce paramètre est 
désactivé par défaut, mais nous vous recommandons d'utiliser 
des valeurs comprises entre 1 et 3 pour optimiser la performance 
prédictive. Pour éviter un surajustement et une erreur ValueError,
num_bag_folds doit avoir une valeur supérieure ou égale à 2.

Valeurs valides : valeur à virgule flottante, plage : [0, 3].

Valeur par défaut : 0.

refit_full Indique s'il faut réentraîner ou non tous les modèles sur toutes 
les données (entraînement et validation) après la procédure 
d'entraînement normale. Pour plus d'informations, consultez
Prédicteurs AutoGluon (Français non garanti).

Valeurs valides : chaîne, "True" ou "False".

Valeur par défaut : "False".
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Nom du paramètre Description

set_best_to_refit_full Indique s'il faut modifier ou non le modèle par défaut utilisé par le 
prédicteur pour la prédiction. Si set_best_to_refit_full a la 
valeur "True", le modèle par défaut devient le modèle qui a affiché 
le score de validation le plus élevé à la suite du réajustement (activé 
par refit_full). Valable uniquement si refit_full est défini.

Valeurs valides : chaîne, "True" ou "False".

Valeur par défaut : "False".

save_space Indique s'il faut ou non réduire la mémoire et la taille du disque du 
prédicteur en supprimant les fichiers de modèle auxiliaires qui ne 
sont pas nécessaires à la prédiction avec les nouvelles données. 
Cela n'a aucun impact sur la précision de l'inférence. Nous vous 
recommandons de définir save_space sur "True" si le seul objectif 
est d'utiliser le modèle entraîné à des fins de prédiction. Certaines 
fonctionnalités avancées peuvent ne plus être disponibles si
save_space est défini sur "True". Pour plus de détails, consultez 
la documentation sur predictor.save_space().

Valeurs valides : chaîne, "True" ou "False".

Valeur par défaut : "False".

verbosity Verbosité des messages d'impression. Les niveaux de verbosity
vont de 0 à 4, avec des niveaux supérieurs correspondant à des 
instructions d'impression plus détaillées. Un paramètre verbosity
égal à 0 supprime les avertissements.

Valeurs valides : entier, l'une des valeurs suivantes : (0, 1, 2, 3 ou 4).

Valeur par défaut : 2.

Réglage d'un modèle AutoGluon-Tabular

Bien qu'il soit possible d'utiliser AutoGluon-Tabular avec le réglage du modèle, sa conception peut fournir 
de bonnes performances en utilisant les méthodes d'empilage et de regroupement, ce qui signifie que 
l'optimisation des hyperparamètres n'est pas nécessaire. Plutôt que de se concentrer sur le réglage du 
modèle, AutoGluon-Tabular réussit en empilant les modèles en plusieurs couches et en effectuant un 
entraînement au niveau de chaque couche.

Pour plus d'informations sur les hyperparamètres d'AutoGluon-Tabular, consultez Hyperparamètres 
d'AutoGluon-Tabular (p. 1903).

CatBoost
CatBoost est une implémentation open source populaire et hautement performante de l'algorithme d'arbre 
de décision avec renforcement de gradient (algorithme GBDT). L'algorithme GBDT est un algorithme 
d'apprentissage supervisé qui tente de prédire avec précision une variable cible en combinant un ensemble 
d'estimations à partir d'un jeu de modèles plus simples et plus faibles.

CatBoost introduit deux avancées algorithmiques critiques par rapport aux algorithmes GBDT :

1. L'implémentation d'un renforcement ordonné, une alternative à l'algorithme classique axée sur la 
permutation

2. Un algorithme innovant pour le traitement des caractéristiques catégorielles
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Les deux techniques ont été créées pour lutter contre un changement de prédiction causé par un type 
particulier de fuite de cible présent dans toutes les implémentations existantes des algorithmes avec 
renforcement de gradient.

Utilisation de CatBoost dans SageMaker

Vous pouvez utiliser CatBoost comme un algorithme intégré dans Amazon SageMaker. La section suivante 
explique comment utiliser CatBoost avec le kit SDK Python SageMaker. Pour plus d'informations sur 
l'utilisation de CatBoost à partir de l'interface utilisateur d'Amazon SageMaker Studio, consultez SageMaker 
JumpStart (p. 50).

• Utilisation de CatBoost en tant qu'algorithme intégré

Utilisez l'algorithme intégré CatBoost pour créer un conteneur d'entraînement CatBoost comme indiqué 
dans l'exemple de code suivant. Vous pouvez repérer automatiquement l'URI d'image de l'algorithme 
intégré CatBoost à l'aide de l'API image_uris.retrieve SageMaker (ou de l'API get_image_uri si 
vous utilisez le kit SDK Python pour Amazon SageMaker version 2).

Après avoir spécifié l'URI d'image CatBoost, vous pouvez utiliser le conteneur CatBoost pour construire 
un évaluateur à l'aide de l'API SageMaker Estimator et lancer une tâche d'entraînement. L'algorithme 
intégré CatBoost s'exécute en mode script, mais le script d'entraînement vous est fourni et n'a pas 
besoin d'être remplacé. Si vous avez une vaste expérience de l'utilisation du mode script pour créer une 
tâche d'entraînement SageMaker, vous pouvez intégrer vos propres scripts d'entraînement CatBoost.

from sagemaker import image_uris, model_uris, script_uris

train_model_id, train_model_version, train_scope = "catboost-classification-model", "*", 
 "training"
training_instance_type = "ml.m5.xlarge"

# Retrieve the docker image
train_image_uri = image_uris.retrieve( 
    region=None, 
    framework=None, 
    model_id=train_model_id, 
    model_version=train_model_version, 
    image_scope=train_scope, 
    instance_type=training_instance_type
)

# Retrieve the training script
train_source_uri = script_uris.retrieve( 
    model_id=train_model_id, model_version=train_model_version, script_scope=train_scope
)

train_model_uri = model_uris.retrieve( 
    model_id=train_model_id, model_version=train_model_version, model_scope=train_scope
)

# Sample training data is available in this bucket
training_data_bucket = f"jumpstart-cache-prod-{aws_region}"
training_data_prefix = "training-datasets/tabular_multiclass/"

training_dataset_s3_path = f"s3://{training_data_bucket}/{training_data_prefix}"

output_bucket = sess.default_bucket()
output_prefix = "jumpstart-example-tabular-training"

s3_output_location = f"s3://{output_bucket}/{output_prefix}/output"

from sagemaker import hyperparameters

# Retrieve the default hyper-parameters for training the model
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hyperparameters = hyperparameters.retrieve_default( 
    model_id=train_model_id, model_version=train_model_version
)

# [Optional] Override default hyperparameters with custom values
hyperparameters[ 
    "iterations"
] = "500"
print(hyperparameters)

from sagemaker.estimator import Estimator
from sagemaker.utils import name_from_base

training_job_name = name_from_base(f"built-in-algo-{train_model_id}-training")

# Create SageMaker Estimator instance
tabular_estimator = Estimator( 
    role=aws_role, 
    image_uri=train_image_uri, 
    source_dir=train_source_uri, 
    model_uri=train_model_uri, 
    entry_point="transfer_learning.py", 
    instance_count=1, 
    instance_type=training_instance_type, 
    max_run=360000, 
    hyperparameters=hyperparameters, 
    output_path=s3_output_location
)

# Launch a SageMaker Training job by passing the S3 path of the training data
tabular_estimator.fit( 
    {"training": training_dataset_s3_path}, logs=True, job_name=training_job_name
)

Pour plus d'informations sur la configuration de CatBoost en tant qu'algorithme intégré, consultez les 
exemples de bloc-notes suivants.
• Classification tabulaire avec l'algorithme LightGBM ou CatBoost dans Amazon SageMaker (Français 

non garanti)
• Régression tabulaire avec l'algorithme LightGBM ou CatBoost dans Amazon SageMaker (Français non 

garanti)

Interface d'entrée/sortie de l'algorithme CatBoost

Le boosting de gradient fonctionne sur les données tabulaires, avec les lignes représentant les 
observations, une colonne représentant la variable ou l'étiquette cible, et les autres colonnes représentant 
les fonctions.

L'implémentation SageMaker de CatBoost prend en charge le format CSV pour l'entraînement et 
l'inférence :

• Pour Training ContentType (Type de contenu d'entraînement), les entrées valides doivent être au format
texte/csv.

• Pour Inference ContentType (Type de contenu d'inférence), les entrées valides doivent être au format
texte/csv.

Note

Pour l'entraînement CSV, l'algorithme suppose que la variable cible est dans la première colonne 
et que le CSV n'a pas d'enregistrement d'en-tête.
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Pour l'inférence CSV, l'algorithme suppose que l'entrée CSV ne dispose pas de la colonne 
d'étiquette.

Soyez conscient de la façon de formater vos données d'entraînement pour les entrer dans le modèle 
CatBoost. Vous devez fournir le chemin d'accès à un compartiment Amazon S3 contenant des sous-
répertoires pour vos données d'entraînement et de validation facultative. Vous pouvez également inclure 
une liste de caractéristiques catégorielles.

• Format d'entrée des données d'entraînement : vos données d'entraînement doivent être dans un sous-
répertoire nommé train/, contenant un fichier data.csv. Les variables cibles doivent figurer dans 
la première colonne de data.csv. Les variables prédictives (caractéristiques) doivent figurer dans les 
autres colonnes.

• Format d'entrée des données de validation : si vous le souhaitez, vous pouvez inclure un autre répertoire 
nommé validation/, contenant également un fichier data.csv. Les données de validation sont 
utilisées pour calculer un score de validation à la fin de chaque itération de renforcement. Un arrêt 
précoce intervient lorsque le score de validation cesse de s'améliorer. Si les données de validation ne 
sont pas fournies, 20 % de vos données d'entraînement sont échantillonnées de façon aléatoire pour 
servir de données de validation.

• Format d'entrée des caractéristiques catégorielles : si vos prédicteurs incluent des caractéristiques 
catégorielles, vous pouvez fournir un fichier JSON nommé categorical_index.json au même 
emplacement que vos répertoires de données. Ce fichier doit contenir un dictionnaire Python dans lequel 
la clé est la chaîne "cat_index_list" et la valeur est une liste d'entiers uniques. Chaque entier de la 
liste de valeurs doit indiquer l'indice de colonne des caractéristiques catégorielles correspondantes dans 
votre fichier CSV de données d'entraînement. Chaque valeur doit être un entier positif (supérieur à zéro 
car zéro représente la valeur cible), inférieur à Int32.MaxValue (2147483647) et inférieur au nombre 
total de colonnes. Il ne doit y avoir qu'un seul fichier JSON d'indices catégoriels.

Pour le mode d'entrée de l'entraînement CSV, la mémoire totale disponible pour l'algorithme (nombre 
d'instances multiplié par la mémoire disponible dans InstanceType) doit pouvoir contenir le jeu de 
données d'entraînement.

Dans SageMaker, CatBoost utilise les modules catboost.CatBoostClassifier et
catboost.CatBoostRegressor pour sérialiser et désérialiser le modèle, qui peuvent être utilisés pour 
l'enregistrement et le chargement du modèle.

Pour utiliser un modèle entraîné avec SageMaker CatBoost avec catboost

• Utilisez le code Python suivant :

import tarfile
from catboost import CatBoostClassifier

t = tarfile.open('model.tar.gz', 'r:gz')
t.extractall()

file_path = os.path.join(model_file_path, "model")
model = CatBoostClassifier()
model.load_model(file_path)

# prediction with test data
# dtest should be a pandas DataFrame with column names feature_0, feature_1, ..., 
 feature_d
pred = model.predict(dtest) 
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Recommandation d'instances Amazon EC2 pour l'algorithme CatBoost

CatBoost dans SageMaker effectue actuellement l'entraînement uniquement à l'aide des UC. CatBoost 
est un algorithme dépendant de la mémoire (par opposition à un algorithme dépendant du calcul). 
Par conséquent, une instance de calcul à usage général (par exemple, M5) constitue un meilleur 
choix qu'une instance optimisée pour le calcul (par exemple, C5). De plus, nous vous recommandons 
d'avoir suffisamment de mémoire totale dans les instances sélectionnées pour contenir les données 
d'entraînement.

Exemples de blocs-notes CatBoost

Le tableau suivant présente divers exemples de blocs-notes traitant de différents cas d'utilisation de 
l'algorithme CatBoost dans Amazon SageMaker.

Titre du bloc-notes Description

Classification tabulaire avec l'algorithme LightGBM 
ou CatBoost dans Amazon SageMaker (Français 
non garanti)

Ce bloc-notes illustre l'utilisation de l'algorithme 
CatBoost dans Amazon SageMaker pour entraîner 
et héberger un modèle de classification tabulaire.

Régression tabulaire avec l'algorithme LightGBM 
ou CatBoost dans Amazon SageMaker (Français 
non garanti)

Ce bloc-notes illustre l'utilisation de l'algorithme 
CatBoost dans Amazon SageMaker pour entraîner 
et héberger un modèle de régression tabulaire.

Pour obtenir des instructions sur la création et l'accès aux instances de bloc-notes Jupyter que vous 
pouvez utiliser pour exécuter l'exemple dans SageMaker, consultez Utilisation des instances de bloc-notes 
Amazon SageMaker (p. 203). Après avoir créé et ouvert une instance de bloc-notes, choisissez l'onglet
SageMaker Examples (Exemples SageMaker) pour afficher la liste de tous les exemples SageMaker. Pour 
ouvrir un bloc-notes, choisissez son onglet Use (Utiliser), puis Create copy (Créer une copie).

Fonctionnement de CatBoost

CatBoost implémente un algorithme d'arbre de décision avec renforcement de gradient (algorithme GBDT) 
conventionnel avec deux avancées algorithmiques critiques :

1. L'implémentation d'un renforcement ordonné, une alternative axée sur la permutation à l'algorithme 
classique

2. Un algorithme innovant pour le traitement des caractéristiques catégorielles

Les deux techniques ont été créées pour lutter contre un changement de prédiction causé par un type 
particulier de fuite de cible présent dans toutes les implémentations existantes des algorithmes avec 
renforcement de gradient.

L'algorithme CatBoost fonctionne bien dans les compétitions de Machine Learning en raison de 
son traitement robuste de divers types de données, de relations et de distributions, et de la variété 
d'hyperparamètres que vous pouvez affiner. Vous pouvez utiliser CatBoost pour les problèmes de 
régression, de classification (binaire et multi-classes) et de classement.

Pour plus d'informations sur le renforcement de gradient, consultez Fonctionnement de XGBoost (p. 1976). 
Pour plus de détails sur les techniques GOSS et EFB supplémentaires utilisées dans la méthode CatBoost, 
consultez CatBoost : renforcement sans biais avec caractéristiques catégorielles (Français non garanti).

Hyperparamètres de CatBoost

Le tableau suivant contient le sous-ensemble des hyperparamètres qui sont requis ou couramment 
utilisés pour l'algorithme CatBoost dans Amazon SageMaker. Les utilisateurs définissent ces paramètres 
pour faciliter l'estimation des paramètres du modèle à partir des données. L'algorithme CatBoost dans 
SageMaker est une implémentation du package CatBoost open source.
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Note

Les hyperparamètres par défaut sont basés sur des exemples de jeux de données dans le
Exemples de blocs-notes CatBoost (p. 1910).

Par défaut, l'algorithme CatBoost dans SageMaker choisit automatiquement une métrique d'évaluation 
et une fonction de perte en fonction du type de problème de classification. L'algorithme CatBoost détecte 
le type de problème de classification en fonction du nombre d'étiquettes contenues dans vos données. 
Pour les problèmes de régression, la métrique d'évaluation et les fonctions de perte correspondent 
toutes à la racine carrée de l'erreur quadratique moyenne. Pour les problèmes de classification binaire, 
la métrique d'évaluation est l'aire sous la courbe (AUC, Area Under the Curve) et la fonction de perte 
est la perte logistique. Pour les problèmes de classification multi-classes, la métrique d'évaluation et les 
fonctions de perte correspondent à l'entropie croisée multi-classes. Vous pouvez utiliser l'hyperparamètre
eval_metric pour modifier la métrique d'évaluation par défaut. Reportez-vous au tableau suivant pour 
plus d'informations sur les hyperparamètres LightGBM, y compris les descriptions, les valeurs valides et les 
valeurs par défaut.

Nom du paramètre Description

iterations Nombre maximal d'arbres pouvant être créés.

Valeurs valides : nombre entier, plage : nombre entier positif.

Valeur par défaut : 500.

early_stopping_rounds L'entraînement s'arrête si une métrique d'un point de données 
de validation ne s'améliore pas au cours du dernier cycle
early_stopping_rounds. Si early_stopping_rounds est 
inférieur ou égal à zéro, cet hyperparamètre est ignoré.

Valeurs valides : entier

Valeur par défaut : 5.

eval_metric Métrique d'évaluation des données de validation. Si eval_metric
est défini sur la valeur "auto" par défaut, l'algorithme choisit 
automatiquement une métrique d'évaluation en fonction du type de 
problème de classification :

• "RMSE" pour une régression
• "AUC" pour une classification binaire
• "MultiClass" pour une classification multiclasse

Valeurs valides : chaîne, reportez-vous à la documentation sur 
CatBoost pour connaître les valeurs valides.

Valeur par défaut : "auto".

learning_rate Taux auquel les pondérations du modèle sont mises à jour après que 
chaque lot d'exemples d'entraînement a été parcouru.

Valeurs valides : float, plage : (0.0, 1.0).

Valeur par défaut : 0.009.

depth Profondeur de l'arbre.

Valeurs valides : entier, plage : (1, 16).
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Nom du paramètre Description
Valeur par défaut : 6.

l2_leaf_reg Coefficient pour la condition de régularisation L2 de la fonction de 
coût.

Valeurs valides : nombre entier, plage : nombre entier positif.

Valeur par défaut : 3.

random_strength Degré du caractère aléatoire à utiliser pour la notation des divisions 
quand la structure arborescente est sélectionnée. Utilisez ce 
paramètre pour éviter de surajuster le modèle.

Valeurs valides : float, plage : nombre à virgule flottante positive.

Valeur par défaut : 1.0.

max_leaves Nombre maximal de feuilles dans l'arborescence obtenue. Peut être 
utilisé uniquement avec la politique de croissance "Lossguide".

Valeurs valides : entier, plage : [2, 64].

Valeur par défaut : 31.

rsm Méthode subspatiale aléatoire. Le pourcentage de caractéristiques 
à utiliser à chaque sélection fractionnée, lorsque les caractéristiques 
sont à nouveau sélectionnées de manière aléatoire.

Valeurs valides : valeur à virgule flottante, plage : (0.0, 1.0].

Valeur par défaut : 1.0.

sampling_frequency Fréquence d'échantillonnage des pondérations et des objets lors de 
la génération d'arborescences.

Valeurs valides : chaîne, valeur : ("PerTreeLevel" ou
"PerTree").

Valeur par défaut : "PerTreeLevel".

min_data_in_leaf Nombre minimal d'échantillons d'entraînement dans une feuille. 
CatBoost ne recherche pas de nouvelles divisions dans les feuilles 
avec un nombre d'échantillons inférieur à la valeur spécifiée. 
Peut être utilisé uniquement avec les politiques de croissance
"Lossguide" et "Depthwise".

Valeurs valides : entier, plage : (1 ou ∞).

Valeur par défaut : 1.
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Nom du paramètre Description

bagging_temperature Définit les paramètres de l'amorçage bayésien. Utilisez l'amorçage 
bayésien pour attribuer des pondérations aléatoires aux objets. 
Si bagging_temperature a pour valeur 1.0, les pondérations 
sont échantillonnées à partir d'une distribution exponentielle. Si
bagging_temperature a pour valeur 0.0, toutes les pondérations 
sont égales à 1,0.

Valeurs valides : valeur à virgule flottante, plage : valeur à virgule 
flottante non négative.

Valeur par défaut : 1.0.

boosting_type Système de renforcement. « Auto » signifie que boosting_type
est sélectionné en fonction du type d'unité de traitement, du 
nombre d'objets dans le jeu de données d'entraînement et du mode 
d'apprentissage sélectionné.

Valeurs valides : chaîne, l'une des valeurs suivantes : ("Auto",
"Ordered", "Plain").

Valeur par défaut : "Auto".

scale_pos_weight La pondération de la classe positive dans la classification binaire. La 
valeur est utilisée comme multiplicateur pour les pondérations des 
objets de classe positive.

Valeurs valides : valeur à virgule flottante, plage : valeur à virgule 
flottante positive.

Valeur par défaut : 1.0.

max_bin Nombre de divisions pour les caractéristiques numériques. "Auto"
signifie que max_bin est sélectionné en fonction du type d'unité de 
traitement et d'autres paramètres. Pour plus d'informations, consultez 
la documentation sur CatBoost.

Valeurs valides : chaîne, valeur : ("Auto" ou chaîne d'entier de "1"
à "65535", limites incluses).

Valeur par défaut : "Auto".

grow_policy Politique de croissance d'arborescence. Définit comment réaliser une 
construction d'arborescence gloutonne.

Valeurs valides : chaîne, l'une des valeurs suivantes : 
("SymmetricTree", "Depthwise" ou "Lossguide").

Valeur par défaut : "SymmetricTree".

random_seed Valeur initiale aléatoire utilisée pour l'entraînement.

Valeurs valides : nombre, plage : nombre entier non négatif.

Valeur par défaut : 1.0.
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Nom du paramètre Description

thread_count Nombre de threads à utiliser pendant l'entraînement. Si
thread_count a pour valeur -1, le nombre de threads est égal au 
nombre de cœurs de processeur. thread_count ne peut pas avoir 
pour valeur 0.

Valeurs valides : entier, valeur : (-1 ou entier positif).

Valeur par défaut : -1.

verbose Verbosité des messages d'impression, les niveaux supérieurs 
correspondant à des instructions d'impression plus détaillées.

Valeurs valides : nombre entier, plage : nombre entier positif.

Valeur par défaut : 1.

Réglage d'un modèle CatBoost

Le réglage de modèle automatique, ou réglage d'hyperparamètre, détecte la meilleure version d'un 
modèle en exécutant plusieurs tâches qui testent une plage d'hyperparamètres sur vos jeu de données 
d'entraînement et de valisation. Le réglage du modèle se concentre sur les hyperparamètres suivants :

Note

La fonction de perte d'apprentissage est attribuée automatiquement en fonction du type de 
la tâche de classification, qui est déterminé par le nombre d'entiers uniques dans la colonne 
d'étiquette. Pour plus d'informations, consultez Hyperparamètres de CatBoost (p. 1910).

• une fonction de perte d'apprentissage à optimiser pendant l'entraînement du modèle ;
• une métrique d'évaluation utilisée pour évaluer les performances du modèle lors de la validation ;
• un jeu d'hyperparamètres et une plage de valeurs pour chacun d'eux, à utiliser lors du réglage 

automatique du modèle.

Le réglage de modèle automatique recherche parmi les hyperparamètres que vous avez choisis la 
combinaison de valeurs qui produira un modèle permettant d'optimiser la métrique d'évaluation choisie.

Note

Le réglage de modèle automatique pour CatBoost est disponible uniquement à partir des kits SDK 
Amazon SageMaker, et non pas de la console SageMaker.

Pour plus d'informations sur le réglage de modèle, consultez Réglage de modèle automatique avec 
SageMaker (p. 2377).

Métriques d'évaluation calculées par l'algorithme CatBoost

L'algorithme CatBoost dans SageMaker calcule les métriques suivantes à utiliser pour la validation 
de modèle. La métrique d'évaluation est attribuée automatiquement en fonction du type de tâche de 
classification, qui est déterminé par le nombre d'entiers uniques dans la colonne d'étiquettes. Pour un

Nom de la 
métrique

Description Orientation de 
l'optimisation

Motif Regex

RMSE racine carrée de l'erreur quadratique 
moyenne

réduire "bestTest = 
([0-9\\.]+)"
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Nom de la 
métrique

Description Orientation de 
l'optimisation

Motif Regex

MAE erreur absolue moyenne réduire "bestTest = 
([0-9\\.]+)"

MedianAbsoluteErrorerreur absolue médiane réduire "bestTest = 
([0-9\\.]+)"

R2 score r2 agrandir "bestTest = 
([0-9\\.]+)"

Logloss entropie croisée binaire agrandir "bestTest = 
([0-9\\.]+)"

Precision precision agrandir "bestTest = 
([0-9\\.]+)"

Recall rappel agrandir "bestTest = 
([0-9\\.]+)"

F1 score f1 agrandir "bestTest = 
([0-9\\.]+)"

AUC score d'aire sous la courbe agrandir "bestTest = 
([0-9\\.]+)"

MultiClass entropie croisée multi-classes agrandir "bestTest = 
([0-9\\.]+)"

Accuracy précision agrandir "bestTest = 
([0-9\\.]+)"

BalancedAccuracyprécision équilibrée agrandir "bestTest = 
([0-9\\.]+)"

Hyperparamètres réglables de CatBoost

Réglez le modèle CatBoost avec les hyperparamètres suivants. Les hyperparamètres ayant le plus 
d'impact sur l'optimisation des métriques d'évaluation de CatBoost sont : learning_rate, depth,
l2_leaf_reg et random_strength. Pour obtenir la liste de tous les hyperparamètres de CatBoost, 
consultez Hyperparamètres de CatBoost (p. 1910).

Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

learning_rate ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0,001, 
valeur max. : 0,01

depth IntegerParameterRanges Valeur min. : 4, valeur 
max. : 10

l2_leaf_reg IntegerParameterRanges Valeur min. : 2, valeur 
max. : 10

random_strength ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0, Valeur 
max. : 10
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Algorithme des machines de factorisation

L'algorithme Factorization Machines est un algorithme d'apprentissage supervisé polyvalent que vous 
pouvez utiliser pour les tâches de régression et de classification. Il s'agit d'une extension d'un modèle 
linéaire, conçue pour capturer, de façon économique, les interactions entre les caractéristiques dans des 
ensembles de données fragmentés haute dimension. Par exemple, dans un système de prédiction de 
clics, le modèle Factorization Machines peut capturer des schémas de taux de clic observés lorsque des 
publicités d'une certaine catégorie sont placées sur des pages d'une certaine catégorie. Les machines 
de factorisation constituent un bon choix pour des tâches traitant des ensembles de données fragmentés 
haute dimension, telles que la prévision de clics et la recommandation d'éléments.

Note

L'implémentation Amazon SageMaker de l'algorithme Factorization Machines considère 
uniquement les interactions par paire (deuxième ordre) entre les fonctions.

Rubriques
• Interface d'entrée/de sortie pour l'algorithme des machines de factorisation (p. 1916)
• Recommandation pour l'instance EC2 relative à l'algorithme des machines de factorisation (p. 1917)
• Exemples de blocs-notes de machines de factorisation (p. 1917)
• Fonctionnement des machines de factorisation (p. 1917)
• Hyperparamètres de machines de factorisation (p. 1918)
• Personnalisation d'un modèle de machines de factorisation (p. 1923)
• Formats de réponse Factorization Machines (p. 1925)

Interface d'entrée/de sortie pour l'algorithme des machines de factorisation

L'algorithme Factorization Machines peut être exécuté en mode classification binaire ou en mode 
régression. Dans chaque mode, un ensemble de données peut être fourni pour le canal de testen même 
temps que l'ensemble de données du canal de formation. La notation dépend du mode utilisé. En mode 
régression, l'ensemble de données de test est noté à l'aide de la racine carrée de l'erreur quadratique 
moyenne (RMSE, Root Mean Square Error). En mode classification binaire, l'ensemble de données de test 
est noté à l'aide de Binary Cross Entropy (Log Loss), Accuracy (au seuil = 0.5) et F1 Score (au seuil = 0.5).

Pour l'entraînement, l'algorithme Factorization Machines prend uniquement en charge le format
recordIO-protobuf avec des tenseurs Float32. Son cas d'utilisation portant essentiellement sur les 
données fragmentées, CSV n'est pas un bon candidat. En modes File (Fichier) et Pipe (Tube), la formation 
est prise en charge pour le format recordIO-wrapped protobuf.

Pour les inférences, l'algorithme Factorization Machines prend en charge les formats application/json
et x-recordio-protobuf.

• Pour le problème de classification binaire, l'algorithme prévoit un score et une étiquette. L'étiquette est 
un nombre et peut être 0 ou 1. Le score est un nombre qui indique à quel point l'algorithme estime que 
l'étiquette doit être 1. L'algorithme calcule un score d'abord, puis déduit l'étiquette à partir de la valeur de 
score. Si le score est supérieur ou égal à 0,5, l'étiquette est 1.

• Pour le problème de régression, un score est renvoyé et il correspond à la valeur prévue. Par exemple, 
si les machines de factorisation sont utilisées pour prédire l'évaluation d'un film, le score correspond à la 
valeur d'évaluation prévue.

Consultez Exemples de blocs-notes de machines de factorisation (p. 1917) pour plus de détails sur les 
formats de fichier de formation et d'inférence.
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Recommandation pour l'instance EC2 relative à l'algorithme des machines de factorisation

L'algorithme Factorization Machines d'Amazon SageMaker est hautement évolutif et peut procéder à des 
entraînements sur des instances distribuées. Nous recommandons une formation et une inférence avec 
des instances à CPU pour les ensembles de données fragmentés et denses. Dans certaines circonstances, 
la formation avec un ou plusieurs GPU sur des données denses peut fournir certains avantages. La 
formation avec GPU est disponible uniquement sur des données denses. Utilisez des instances d'UC pour 
les données fragmentées. L'algorithme des machines de factorisation prend en charge les instances P2, 
P3, G4dn et G5 pour l'entraînement et l'inférence.

Exemples de blocs-notes de machines de factorisation

Pour obtenir un exemple de bloc-notes utilisant l'algorithme Factorization Machines de SageMaker afin 
d'analyser les images de chiffres manuscrits (de zéro à neuf) dans le jeu de données MNIST, consultez
l'article relatif à la présentation de Factorization Machines avec MNIST. Pour savoir comment créer des 
instances de blocs-notes Jupyter et y accéder afin de les utiliser pour exécuter l'exemple dans SageMaker, 
consultez Utilisation des instances de bloc-notes Amazon SageMaker (p. 203). Une fois que vous avez 
créé une instance de bloc-notes et que vous l'avez ouverte, sélectionnez l'onglet SageMaker Examples 
(Exemples SageMaker) pour afficher la liste de tous les exemples SageMaker. Vous trouverez des 
exemples de blocs-notes qui utilisent l'algorithme Factorization Machines dans la section relative à la 
présentation des algorithmes Amazon. Pour ouvrir un bloc-notes, cliquez sur son onglet Use (Utiliser) et 
sélectionnez Create copy (Créer une copie).

Fonctionnement des machines de factorisation

La tâche de prédiction d'un modèle Factorization Machines consiste à estimer une fonction ŷ à partir d'un 
ensemble de fonctions xi vers un domaine cible. Ce domaine s'emploie à valeur réelle pour la régression 
et sous forme binaire pour la classification. Le modèle Factorization Machines est supervisé et possède 
par conséquent un jeu de données d'entraînement (xi,yj) disponible. Il présente l'avantage d'utiliser 
une paramétrisation factorisée pour capturer les interactions de caractéristiques par paire. Il peut être 
représenté mathématiquement comme suit :

Les trois termes de cette équation correspondent respectivement aux trois composantes du modèle :

• Le terme w0 représente le biais global.
• Les termes linéaires wi modélisent la puissance de la variable ie.
• Les termes de factorisation <vi,vj> modélisent l'interaction par paire entre les variables ie et je.

Les termes de biais global et les termes linaires sont identiques à ceux d'un modèle linéaire. Les 
interactions de caractéristiques par paire sont modélisées dans le troisième terme comme le produit interne 
des facteurs correspondants formés pour chaque caractéristique. Les facteurs formés peuvent aussi être 
considérés comme des vecteurs d'intégration pour chaque fonction. Par exemple, dans une tâche de 
classification, si une paire de caractéristiques a tendance à se produire plus souvent dans des exemples 
étiquetés positivement, le produit interne de leurs facteurs sera élevé. En d'autres termes, leurs vecteurs 
d'intégration sont proches les uns des autres en similarité de cosinus. Pour plus d'informations sur le 
modèle Factorization Machines, consultez l'article relatif à Factorization Machines.

Pour les tâches de régression, le modèle est entraîné en réduisant l'erreur mise au carré entre la prédiction 
du modèle ŷn et la valeur cible yn. C'est ce que l'on appelle la « perte quadratique » :

Pour une tâche de classification, le modèle est formé en réduisant la perte d'entropie croisée, ou perte 
logistique :
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où :

Pour plus d'informations sur les fonctions de perte relatives à la classification, consultez Loss functions for 
classification.

Hyperparamètres de machines de factorisation

Le tableau suivant contient les hyperparamètres pour l'algorithme Factorization Machines. Il s'agit des 
paramètres qui sont définis par les utilisateurs pour faciliter l'estimation des paramètres modèles issus des 
données. Les hyperparamètres requis qui doivent être définies sont les premiers répertoriés, dans l'ordre 
alphabétique. Les hyperparamètres facultatifs qui peuvent être définis sont répertoriés ensuite, également 
dans l'ordre alphabétique.

Nom du paramètre Description

feature_dim Dimension de l'espace de caractéristiques d'entrée. Cela peut être 
très élevé avec une entrée fragmentées.

Obligatoire

Valeurs valides : nombre entier positif. Plage de valeurs suggérée : 
[10000,10000000]

num_factors Dimensionnalité de factorisation.

Obligatoire

Valeurs valides : nombre entier positif. Plage de valeurs suggérée : 
[2,1000], 64 génère généralement de bons résultats et constitue un 
bon point de départ.

predictor_type Type de prédicteur.

• binary_classifier : pour les tâches de classification binaire.
• regressor : pour les tâches de régression.

Obligatoire

Valeurs valides : chaîne : binary_classifier ou regressor

bias_init_method Méthode d'initialisation pour le terme de biais :

• normal : initialise les pondérations avec des valeurs aléatoires 
échantillonnées à partir d'une distribution normale avec une 
moyenne de 0 et un écart type spécifié par bias_init_sigma.

• uniform : initialise les pondérations avec des valeurs aléatoires 
échantillonnées de manière uniforme à partir d'une plage spécifiée 
par [-bias_init_scale, +bias_init_scale].

• constant : initialise les pondérations à une valeur scalaire 
spécifiée par bias_init_value.
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Nom du paramètre Description
Facultatif

Valeurs valides : uniform, normal ou constant

Valeur par défaut : normal

bias_init_scale Plage pour l'initialisation du terme avec écart. Prend effet si
bias_init_method est défini sur uniform.

Facultatif

Valeurs valides : flottante non négative. Plage de valeurs suggérée : 
[1e-8, 512].

Valeur par défaut : None (Aucune)

bias_init_sigma Écart type pour l'initialisation du terme de biais. Prend effet si
bias_init_method est défini sur normal.

Facultatif

Valeurs valides : flottante non négative. Plage de valeurs suggérée : 
[1e-8, 512].

Valeur par défaut : 0.01

bias_init_value Valeur initiale du terme de biais. Prend effet si bias_init_method
est défini sur constant.

Facultatif

Valeurs valides : float. Plage de valeurs suggérée : [1e-8, 512].

Valeur par défaut : None (Aucune)

bias_lr Taux d'apprentissage pour le terme de biais.

Facultatif

Valeurs valides : flottante non négative. Plage de valeurs suggérée : 
[1e-8, 512].

Valeur par défaut : 0.1

bias_wd Dégradation des pondérations pour le terme de biais.

Facultatif

Valeurs valides : flottante non négative. Plage de valeurs suggérée : 
[1e-8, 512].

Valeur par défaut : 0.01
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Nom du paramètre Description

clip_gradient Paramètre d'optimiseur de bornement de la norme du gradient. 
Borne la norme du gradient par projection sur l'intervalle 
[-clip_gradient, +clip_gradient].

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeur par défaut : None (Aucune)

epochs Nombre d'époques de formation à exécuter.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 1

eps Paramètre epsilon permettant d'éviter une division par 0.

Facultatif

Valeurs valides : float. Valeur suggérée : petite.

Valeur par défaut : None (Aucune)

factors_init_method Méthode d'initialisation des termes de factorisation :

• normal : initialise les pondérations avec des valeurs 
aléatoires échantillonnées à partir d'une distribution normale 
avec une moyenne de 0 et un écart type spécifié par
factors_init_sigma.

• uniform : initialise les pondérations avec des valeurs aléatoires 
échantillonnées de manière uniforme à partir d'une plage spécifiée 
par [-factors_init_scale, +factors_init_scale].

• constant : initialise les pondérations à une valeur scalaire 
spécifiée par factors_init_value.

Facultatif

Valeurs valides : uniform, normal ou constant.

Valeur par défaut : normal

factors_init_scale Plage pour l'initialisation des termes de factorisation. Prend effet si
factors_init_method est défini sur uniform.

Facultatif

Valeurs valides : flottante non négative. Plage de valeurs suggérée : 
[1e-8, 512].

Valeur par défaut : None (Aucune)
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Nom du paramètre Description

factors_init_sigma Écart type pour l'initialisation des termes de factorisation. Prend effet 
si factors_init_method est défini sur normal.

Facultatif

Valeurs valides : flottante non négative. Plage de valeurs suggérée : 
[1e-8, 512].

Valeur par défaut : 0.001

factors_init_value Valeur initiale des termes de factorisation. Prend effet si
factors_init_method est défini sur constant.

Facultatif

Valeurs valides : float. Plage de valeurs suggérée : [1e-8, 512].

Valeur par défaut : None (Aucune)

factors_lr Taux d'apprentissage pour les termes de factorisation.

Facultatif

Valeurs valides : flottante non négative. Plage de valeurs suggérée : 
[1e-8, 512].

Valeur par défaut : 0.0001

factors_wd Dégradation des pondérations pour les termes de factorisation.

Facultatif

Valeurs valides : flottante non négative. Plage de valeurs suggérée : 
[1e-8, 512].

Valeur par défaut : 0.00001

linear_lr Taux d'apprentissage pour les termes linéaires.

Facultatif

Valeurs valides : flottante non négative. Plage de valeurs suggérée : 
[1e-8, 512].

Valeur par défaut : 0.001
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Nom du paramètre Description

linear_init_method Méthode d'initialisation des termes linéaires :

• normal : initialise les pondérations avec des valeurs aléatoires 
échantillonnées à partir d'une distribution normale avec une 
moyenne de 0 et un écart type spécifié par linear_init_sigma.

• uniform : initialise les pondérations avec des valeurs aléatoires 
échantillonnées de manière uniforme à partir d'une plage spécifiée 
par [-linear_init_scale, +linear_init_scale].

• constant : initialise les pondérations à une valeur scalaire 
spécifiée par linear_init_value.

Facultatif

Valeurs valides : uniform, normal ou constant.

Valeur par défaut : normal

linear_init_scale Plage pour l'initialisation de termes linéaires. Prend effet si
linear_init_method est défini sur uniform.

Facultatif

Valeurs valides : flottante non négative. Plage de valeurs suggérée : 
[1e-8, 512].

Valeur par défaut : None (Aucune)

linear_init_sigma Écart type pour l'initialisation des termes linéaires. Prend effet si
linear_init_method est défini sur normal.

Facultatif

Valeurs valides : flottante non négative. Plage de valeurs suggérée : 
[1e-8, 512].

Valeur par défaut : 0.01

linear_init_value Valeur initiale des termes linéaires. Prend effet si
linear_init_method est défini sur constant.

Facultatif

Valeurs valides : float. Plage de valeurs suggérée : [1e-8, 512].

Valeur par défaut : None (Aucune)

linear_wd Dégradation des pondérations pour les termes linéaires.

Facultatif

Valeurs valides : flottante non négative. Plage de valeurs suggérée : 
[1e-8, 512].

Valeur par défaut : 0.001
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Nom du paramètre Description

mini_batch_size Taille du mini-lot utilisé pour la formation.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 1000

rescale_grad Paramètre d'optimiseur de remise à l'échelle du gradient. Si cette 
option est définie, multiplie le dégradé avec rescale_grad avant la 
mise à jour. Choisissez souvent 1.0/batch_size.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeur par défaut : None (Aucune)

Personnalisation d'un modèle de machines de factorisation

Le réglage de modèle automatique, ou réglage d'hyperparamètre, détecte la meilleure version d'un modèle 
en exécutant plusieurs tâches qui testent une plage d'hyperparamètres sur votre jeu de données. Vous 
choisissez les hyperparamètres réglables, une plage de valeurs pour chacun d'eux et une métrique 
d'objectif. Vous choisissez la métrique d'objectif parmi les métriques que calcule l'algorithme. Le réglage de 
modèle automatique recherche parmi les hyperparamètres choisis la combinaison de valeurs qui produira 
un modèle permettant d'optimiser la métrique d'objectif.

Pour plus d'informations sur le réglage de modèle, consultez Réglage de modèle automatique avec 
SageMaker (p. 2377).

Métriques calculées par l'algorithme des machines de factorisation

L'algorithme Factorization Machines contient des prédicteurs du type classification binaire et régression. Le 
type de prédicteur détermine quelle métrique utiliser pour le réglage automatique du modèle. L'algorithme 
reporte une métrique de régression test:rmse, qui est calculée au cours de la formation. Lors du réglage 
du modèle pour les tâches de régression, choisissez cette métrique comme objectif.

Nom de la métrique Description Orientation de 
l'optimisation

test:rmse Racine carrée de l'erreur quadratique moyenne 
(RMSE)

Réduire

L'algorithme Factorization Machines signale trois métriques de classification binaire, qui sont calculées 
durant l'entraînement. Lors du réglage du modèle pour les tâches de classification binaire, choisissez l'une 
de ces métriques comme objectif.

Nom de la métrique Description Orientation de 
l'optimisation

test:binary_classification_accuracyAccuracy Agrandir

test:binary_classification_cross_entropyEntropie croisée Réduire
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Nom de la métrique Description Orientation de 
l'optimisation

test:binary_f_beta Bêta Agrandir

Hyperparamètres de machines de factorisation réglables

Vous pouvez régler les hyperparamètres ci-dessous pour l'algorithme Factorization Machines. Les 
paramètres d'initialisation qui contiennent les termes de biais, linéaire et de factorisation dépendent de 
leur méthode d'initialisation. Il existe trois méthodes d'initialisation : uniform, normal et constant. Ces 
méthodes ne sont pas réglables. Les paramètres réglables dépendent de la méthode d'initialisation choisie. 
Par exemple, si la méthode d'initialisation est uniform, seuls les paramètres scale peuvent être réglés. 
Plus précisément, si bias_init_method==uniform, alors bias_init_scale, linear_init_scale
et factors_init_scale peuvent être réglés. De même, si la méthode d'initialisation est normal, 
seuls les paramètres sigma peuvent être réglés. Si la méthode d'initialisation est constant, seuls les 
paramètres value peuvent être réglés. Ces dépendances sont répertoriées dans le tableau ci-dessous.

Nom du paramètre Type de paramètre Plages 
recommandées

Dépendance

bias_init_scale ContinuousParameterRange Valeur min. : 1e-8, 
Valeur max. : 512

bias_init_method==uniform

bias_init_sigma ContinuousParameterRange Valeur min. : 1e-8, 
Valeur max. : 512

bias_init_method==normal

bias_init_value ContinuousParameterRange Valeur min. : 1e-8, 
Valeur max. : 512

bias_init_method==constant

bias_lr ContinuousParameterRange Valeur min. : 1e-8, 
Valeur max. : 512

Aucun

bias_wd ContinuousParameterRange Valeur min. : 1e-8, 
Valeur max. : 512

Aucun

epoch IntegerParameterRange Valeur min. : 1, 
Valeur max. : 1 000

Aucun

factors_init_scaleContinuousParameterRange Valeur min. : 1e-8, 
Valeur max. : 512

bias_init_method==uniform

factors_init_sigmaContinuousParameterRange Valeur min. : 1e-8, 
Valeur max. : 512

bias_init_method==normal

factors_init_valueContinuousParameterRange Valeur min. : 1e-8, 
Valeur max. : 512

bias_init_method==constant

factors_lr ContinuousParameterRange Valeur min. : 1e-8, 
Valeur max. : 512

Aucun

factors_wd ContinuousParameterRange Valeur min. : 1e-8, 
Valeur max. : 512

Aucun

linear_init_scaleContinuousParameterRange Valeur min. : 1e-8, 
Valeur max. : 512

bias_init_method==uniform

linear_init_sigmaContinuousParameterRange Valeur min. : 1e-8, 
Valeur max. : 512

bias_init_method==normal
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Nom du paramètre Type de paramètre Plages 
recommandées

Dépendance

linear_init_valueContinuousParameterRange Valeur min. : 1e-8, 
Valeur max. : 512

bias_init_method==constant

linear_lr ContinuousParameterRange Valeur min. : 1e-8, 
Valeur max. : 512

Aucun

linear_wd ContinuousParameterRange Valeur min. : 1e-8, 
Valeur max. : 512

Aucun

mini_batch_size IntegerParameterRange Valeur min. : 100, 
Valeur max. : 10 000

Aucun

Formats de réponse Factorization Machines

Format de réponse JSON

Classification binaire

let response =   { 
    "predictions":    [ 
        { 
            "score": 0.4, 
            "predicted_label": 0 
        }  
    ]
}

Régression

let response =   { 
    "predictions":    [ 
        { 
            "score": 0.4 
        }  
    ]
}

Format de réponse JSONLINES

Classification binaire

{"score": 0.4, "predicted_label": 0}

Régression

{"score": 0.4}

Format de réponse RECORDIO

Classification binaire

[ 
    Record = { 
        features = {}, 
        label = { 
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            'score’: { 
                keys: [], 
                values: [0.4]  # float32 
            }, 
            'predicted_label': { 
                keys: [], 
                values: [0.0]  # float32 
            } 
        } 
    }
]

Régression

[ 
    Record = { 
        features = {}, 
        label = { 
            'score’: { 
                keys: [], 
                values: [0.4]  # float32 
            }    
        } 
    }
]

Algorithme k-NN (K-Nearest Neighbors, k plus proches voisins)

L'algorithme k-NN Amazon SageMaker est un algorithme basé sur un index. Il utilise une méthode non 
paramétrique pour la classification ou la régression. Pour les problèmes de classification, l'algorithme 
interroge les k points qui sont les plus proches de l'exemple de point et renvoie l'étiquette la plus 
fréquemment utilisée de leur classe comme étiquette prédite. Pour les problèmes de régression, 
l'algorithme interroge les k points les plus proches de l'exemple de point et renvoie la moyenne de leurs 
valeurs de caractéristique comme valeur prédite.

L'apprentissage avec l'algorithme k-NN possède trois étapes : l'échantillonnage, la réduction de dimension 
et la création d'index. L'échantillonnage réduit la taille du jeu de données initial afin qu'il puisse entrer 
en mémoire. Pour la réduction de dimension, l'algorithme diminue la dimension de caractéristique des 
données afin de réduire l'empreinte du modèle k-NN en mémoire et la latence de l'inférence. Nous 
fournissons deux méthodes de réduction des dimensions : méthode par projection aléatoire et méthode 
FJLT (Fast Johnson-Lindenstrauss Transform). En général, vous utilisez une réduction de dimension 
pour les jeux de données à dimension élevée (d > 1000) afin d'éviter la « malédiction de dimension » qui 
perturbe l'analyse statistique des données, lesquelles deviennent de plus en plus clairsemées au fur et à 
mesure que les dimensions augmentent. L'objectif principal de l'apprentissage de l'algorithme k-NN est de 
construire l'index. L'index permet les recherches efficaces de distances entre les points dont les valeurs 
ou les étiquettes de classe n'ont pas encore été déterminées et les k points les plus proches à utiliser pour 
l'inférence.

Rubriques
• Interface d'entrée/sortie pour l'algorithme k-NN (p. 1927)
• Exemples de blocs-notes k-NN (p. 1927)
• Fonctionnement de l'algorithme k-NN (p. 1928)
• Recommandation d'instance EC2 pour l'algorithme k-NN (p. 1929)
• Hyperparamètres k-NN (p. 1929)
• Régler un modèle k-NN (p. 1930)
• Formats de données pour les entrées de formation k-NN (p. 1932)
• Formats de demande et de réponse k-NN (p. 1932)
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Interface d'entrée/sortie pour l'algorithme k-NN

L'algorithme k-NN SageMaker prend en charge les canaux de données d'entraînement et test.

• Utilisez un canal formation (train) pour les données que vous souhaitez échantillonner et construire dans 
l'index k-NN.

• Utilisez un canal test pour émettre les scores dans les fichiers journaux. Les scores sont répertoriés sous 
la forme d'une ligne par mini-lot : précision pour classifier, erreur quadratique moyenne (mse, mean-
squared error) pour regressor pour le score

Pour les entrées d'apprentissage, k-NN prend en charge les formats de données text/csv et
application/x-recordio-protobuf. Pour le type d'entrée text/csv, les premières colonnes
label_size sont interprétées comme vecteur d'étiquette de cette ligne. Vous pouvez utiliser le mode 
File (Fichier) ou le mode Pipe (Tube) pour entraîner les modèles sur les données obéissant au format
recordIO-wrapped-protobuf ou au format CSV.

Pour les entrées d'inférence, k-NN prend en charge les formats de données application/json,
application/x-recordio-protobuf et text/csv. Le format text/csv accepte un champ
label_size et un paramètre d'encodage. Il suppose un champ label_size égal à 0 et un encodage 
UTF-8.

Pour les sorties d'inférence, k-NN prend en charge les formats de données application/json et
application/x-recordio-protobuf. Ces deux formats de données prennent également en charge 
un mode de sortie détaillé. En mode de sortie détaillé, l'API fournit les résultats de recherche avec le 
vecteur des distances triées de la plus petite à la plus grande, et les éléments correspondants dans le 
vecteur des étiquettes.

Pour la transformation par lots, l'algorithme k-NN prend en charge le format de données application/
jsonlines aussi bien pour l'entrée que pour la sortie. Voici un exemple d'entrée :

content-type: application/jsonlines

{"features": [1.5, 16.0, 14.0, 23.0]}
{"data": {"features": {"values": [1.5, 16.0, 14.0, 23.0]}}

Voici un exemple de sortie :

accept: application/jsonlines

{"predicted_label": 0.0}
{"predicted_label": 2.0}

Pour plus d'informations sur les formats de fichier en entrée et en sortie, consultez Formats de données 
pour les entrées de formation k-NN (p. 1932) pour l'apprentissage, Formats de demande et de réponse k-
NN (p. 1932) pour l'inférence, ainsi que la rubrique Exemples de blocs-notes k-NN (p. 1927).

Exemples de blocs-notes k-NN

Pour obtenir un exemple de bloc-notes qui utilise l'algorithme k-NN SageMaker pour prédire les types de 
sol des espaces naturels à partir des données des services géologiques et forestiers, consultez la section 
consacrée au type de sols par classification k-NN.

Utilisez une instance de bloc-notes Jupyter pour exécuter l'exemple dans SageMaker. Pour savoir 
comment créer et ouvrir une instance de bloc-notes Jupyter dans SageMaker, consultez Utilisation des 
instances de bloc-notes Amazon SageMaker (p. 203). Une fois que vous avez créé une instance de bloc-
notes et qu'elle est ouverte, sélectionnez l'onglet Exemples SageMaker pour afficher la liste de tous les 
exemples de blocs-notes SageMaker. Recherchez les blocs-notes K-Nearest Neighbor dans la section

1927

https://sagemaker-examples.readthedocs.io/en/latest/introduction_to_amazon_algorithms/k_nearest_neighbors_covtype/k_nearest_neighbors_covtype.html
https://sagemaker-examples.readthedocs.io/en/latest/introduction_to_amazon_algorithms/k_nearest_neighbors_covtype/k_nearest_neighbors_covtype.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Introduction aux algorithmes Amazon. Pour ouvrir un bloc-notes, cliquez sur son onglet Use (Utiliser) et 
sélectionnez Create copy (Créer une copie).

Fonctionnement de l'algorithme k-NN

Étape 1 : Exemple

Pour spécifier le nombre total de points de données à échantillonner à partir du jeu de données 
d'apprentissage, utilisez le paramètre sample_size. Par exemple, si le jeu de données initial comporte 
1 000 points de données, que sample_size a la valeur 100 et que le nombre total d'instances est 2, 
chaque travail équivaut à 50 points. Un jeu total de 100 points de données sera collecté. L'échantillonnage 
s'exécute en temps linéaire en ce qui concerne le nombre de points de données.

Étape 2 : Exécution de la réduction de dimension

L'implémentation actuelle de l'algorithme k-NN possède deux méthodes de réduction de dimension. Vous 
spécifiez la méthode dans l'hyperparamètre dimension_reduction_type. La méthode sign spécifie 
une projection aléatoire, qui utilise une projection linéaire à l'aide d'une matrice de signes aléatoire ; 
la méthode fjlt spécifie une méthode FJLT (Fast Johnson-Lindenstrauss Transform), basée sur la 
transformation de Fourier. Les deux méthodes conservent les distances L2 et produit interne. La méthode
fjlt doit être utilisée lorsque la dimension cible est élevée et qu'elle offre de meilleures performances 
avec l'inférence CPU. Les méthodes diffèrent en termes de complexité de calcul. La méthode sign
nécessite un temps O(ndk) pour réduire la dimension d'un lot de n points de dimension d en une dimension 
cible k. La méthode fjlt nécessite un temps O(nd log(d)), mais les constantes impliquées sont plus 
grandes. L'utilisation de la réduction de dimension introduit du bruit dans les données et celui-ci peut 
réduire la précision des prédictions.

Étape 3 : Créer un index

Pendant l'inférence, l'algorithme interroge l'index sur les k-NN voisins d'un point d'échantillonnage. En 
fonction des références aux points, l'algorithme effectue une prédiction de classification ou de régression. Il 
base la prédiction sur les étiquettes de classe ou valeurs fournies. L'algorithme k-NN fournit trois différents 
types d'index : un index plat, un index inversé et un index inversé avec quantification du produit. Vous 
spécifiez le type avec le paramètre index_type.

Sérialiser le modèle

Lorsque l'algorithme k-NN a terminé l'apprentissage, il sérialise trois fichiers à préparer pour l'inférence.

• model_algo 1 : contient l'index sérialisé pour le calcul des plus proches voisins.
• model_algo-1.labels : contient les étiquettes sérialisées (format binaire np.float32) pour le calcul de 

l'étiquette prédite en fonction du résultat de la requête à partir de l'index.
• model_algo-1.json : contient les métadonnées du modèle au format JSON qui stocke les 

hyperparamètres k et predictor_type de l'apprentissage pour l'inférence, ainsi que les autres états 
pertinents.

Avec l'implémentation actuelle de k-NN, vous pouvez modifier le fichier des métadonnées pour changer 
la façon dont les prédictions sont calculées. Par exemple, vous pouvez modifier k en 10 ou modifier
predictor_type en regressor.

{ 
  "k": 5, 
  "predictor_type": "classifier", 
  "dimension_reduction": {"type": "sign", "seed": 3, "target_dim": 10, "input_dim": 20}, 
  "normalize": False, 
  "version": "1.0"
}
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Recommandation d'instance EC2 pour l'algorithme k-NN

Nous vous recommandons d'effectuer l'entraînement sur une instance de CPU (telle que ml.m5.2xlarge) 
ou sur une instance de GPU. L'algorithme k-NN prend en charge les familles d'instances de GPU P2, P3, 
G4dn et G5 pour l'entraînement et l'inférence.

Les demandes d'inférence des processeurs (CPU) ont généralement une latence moyenne inférieure aux 
demandes des processeurs graphiques (GPU), car la communication CPU-GPU est soumise à une taxe 
lorsque vous utilisez un matériel à processeur graphique. Cependant, les processeurs graphiques (GPU) 
ont généralement un débit plus élevé pour les plus grands lots.

Hyperparamètres k-NN

Nom du paramètre Description

feature_dim Nombre de caractéristiques des données d'entrée.

Obligatoire

Valeurs valides : nombre entier positif.

k Le nombre de plus proches voisins.

Obligatoire

Valeurs valides : nombre entier positif

predictor_type Type d'inférence à utiliser sur les étiquettes de données.

Obligatoire

Valeurs valides : classifier (classificateur) pour la classification ou regressor 
(régresseur) pour la régression.

sample_size Nombre de points de données à échantillonner à partir du jeu de données 
de l'apprentissage.

Obligatoire

Valeurs valides : nombre entier positif

dimension_reduction_targetDimension cible de la réduction.

Obligatoire lorsque vous spécifiez le paramètre
dimension_reduction_type.

Valeurs valides : nombre entier positif supérieur à 0 et inférieur à
feature_dim.

dimension_reduction_typeType de la méthode de réduction de dimension.

Facultatif

Valeurs valides : sign pour la projection aléatoire ou fjlt pour FJLT (Fast 
Lindenstrauss-Johnson Transform).

Valeur par défaut : Pas de réduction de dimension

faiss_index_ivf_nlistsNombre de centroïdes à construire dans l'index quand index_type a la 
valeur faiss.IVFFlat ou faiss.IVFPQ.
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Nom du paramètre Description
Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : auto, qui se résout en sqrt(sample_size).

faiss_index_pq_m Nombre de sous-composants de vecteurs à construire dans l'index lorsque
index_type a la valeur faiss.IVFPQ.

La bibliothèque FAISS (FaceBook AI Similarity Search) exige que la valeur 
de faiss_index_pq_m soit un diviseur de la dimension de données. Si
faiss_index_pq_m n'est pas un diviseur de la dimension de données, 
nous augmentons la dimension de données au plus petit nombre entier 
divisible par faiss_index_pq_m. Si aucune réduction de dimension 
ne s'applique, l'algorithme complète à l'aide de zéros. Si la réduction de 
dimension s'applique, l'algorithme augmente la valeur de l'hyperparamètre
dimension_reduction_target.

Facultatif

Valeurs valides : l'un des nombres entiers positifs suivants : 1, 2, 3, 4, 8, 12, 
16, 20, 24, 28, 32, 40, 48, 56, 64, 96

index_metric Métrique permettant de mesurer la distance entre les points lors de la 
recherche des plus proches voisins. Lorsque la formation a lieu avec
index_type défini sur faiss.IVFPQ, la distance INNER_PRODUCT et la 
similarité COSINE ne sont pas prises en charge.

Facultatif

Valeurs valides : L2 pour la distance euclidienne, INNER_PRODUCT pour 
la distance produit interne et COSINE pour la similarité de cosinus.

Valeur par défaut : L2

index_type Type d'index.

Facultatif

Valeurs valides : faiss.Flat, faiss.IVFFlat, faiss.IVFPQ..

Valeurs par défaut : faiss.Flat

mini_batch_size Nombre d'observations par mini-lot pour l'itérateur de données.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 5000

Régler un modèle k-NN

L'algorithme k-NN Amazon SageMaker est un algorithme supervisé. L'algorithme utilise un jeu de données 
de test et émet une métrique sur la précision d'une tâche de classification ou sur l'erreur quadratique 
moyenne d'une tâche de régression. Ces métriques de précision comparent les prédictions du modèle 
pour leur tâche respective à la vérité du terrain fournie par les données de test empiriques. Pour trouver le 
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meilleur modèle qui rapporte la plus haute précision ou la plus faible erreur sur le jeu de données de test, 
exécutez une tâche de réglage des hyperparamètres pour k-NN.

Le réglage de modèle automatique, ou réglage d'hyperparamètre, détecte la meilleure version d'un modèle 
en exécutant plusieurs tâches qui testent une plage d'hyperparamètres sur votre jeu de données. Vous 
choisissez les hyperparamètres réglables, une plage de valeurs pour chacun d'eux et une métrique 
d'objectif. Vous choisissez la métrique d'objectif appropriée pour la tâche de prédiction de l'algorithme. Le 
réglage de modèle automatique recherche parmi les hyperparamètres choisis la combinaison de valeurs 
qui produira un modèle permettant d'optimiser la métrique d'objectif. Les hyperparamètres sont utilisés 
uniquement pour vous aider à estimer les paramètres du modèle et ne sont pas utilisés par le modèle 
formé pour effectuer des prédictions.

Pour plus d'informations sur le réglage de modèle, consultez Réglage de modèle automatique avec 
SageMaker (p. 2377).

Métriques calculées par l'algorithme k-NN

L'algorithme des k-NN calcule l'une des deux métriques du tableau suivant au cours de l'apprentissage en 
fonction du type de tâche spécifié par l'hyperparamètre predictor_type.

• classifier (classificateur) spécifie une tâche de classification et calcule test:accuracy
• regressor (régresseur) spécifie une tâche de régression et calcule test:mse.

Choisissez pour predictor_type une valeur appropriée au type de tâche effectué pour calculer la 
métrique d'objectif pertinente lors du réglage d'un modèle.

Nom de la métrique Description Orientation de 
l'optimisation

test:accuracy Lorsque predictor_type est défini sur classifier, 
l'algorithme k-NN compare l'étiquette prédite, en 
fonction de la moyenne des étiquettes des k-NN, à 
l'étiquette de la vérité sur le terrain fournie dans les 
données du canal de test. La précision signalée est 
comprise entre 0,0 (0 %) et 1,0 (100 %).

Agrandir

test:mse Lorsque predictor_type est défini sur
regressor, l'algorithme k-NN compare l'étiquette 
prédite, en fonction de la moyenne des étiquettes 
des k-NN, à l'étiquette de la vérité sur le terrain 
fournie dans les données du canal de test. L'erreur 
quadratique moyenne est calculée en comparant 
les deux étiquettes.

Réduire

Hyperparamètres k-NN réglables

Réglez le modèle des k-NN Amazon SageMaker à l'aide des hyperparamètres suivants.

Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

k IntegerParameterRanges Valeur min. : 1, valeur 
max. : 1024

sample_size IntegerParameterRanges Valeur min. : 256, valeur 
max. : 20000000
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Formats de données pour les entrées de formation k-NN

Tous les algorithmes Amazon SageMaker intégrés respectent les formats d'entraînement d'entrée courants 
décrits dans Formats de données courants – Apprentissage. Cette rubrique contient la liste des formats 
d'entrée disponibles pour l'algorithme des k-NN SageMaker.

Format de données CSV

content-type: text/csv; label_size=1

4,1.2,1.3,9.6,20.3

Les premières colonnes label_size sont interprétées comme vecteur d'étiquette de la ligne.

Format de données RECORDIO

content-type: application/x-recordio-protobuf

[ 
    Record = { 
        features = { 
            'values': { 
                values: [1.2, 1.3, 9.6, 20.3]  # float32 
            } 
        }, 
        label = { 
            'values': { 
                values: [4]  # float32 
            } 
        } 
    }
]  

                 
}

Formats de demande et de réponse k-NN

Tous les algorithmes Amazon SageMaker intégrés respectent le format d'inférence d'entrée courant décrit 
dans Formats de données courants – Inférence. Cette rubrique contient la liste des formats de sortie 
disponibles pour l'algorithme k-NN SageMaker.

ENTRÉE : format de demande CSV

content-type: text/csv

1.2,1.3,9.6,20.3

Accepte un label_size ou un paramètre d'encodage. Il suppose un champ label_size égal à 0 et un 
encodage UTF-8.

ENTRÉE : format de demande JSON

content-type: application/json

{ 
  "instances": [ 
    {"data": {"features": {"values": [-3, -1, -4, 2]}}}, 
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    {"features": [3.0, 0.1, 0.04, 0.002]}]
}

ENTRÉE : format de demande JSONLINES

content-type: application/jsonlines

{"features": [1.5, 16.0, 14.0, 23.0]}
{"data": {"features": {"values": [1.5, 16.0, 14.0, 23.0]}}

ENTRÉE : format de demande RECORDIO

content-type: application/x-recordio-protobuf

[ 
    Record = { 
        features = { 
            'values': { 
                values: [-3, -1, -4, 2]  # float32 
            } 
        }, 
        label = {} 
    }, 
    Record = { 
        features = { 
            'values': { 
                values: [3.0, 0.1, 0.04, 0.002]  # float32 
            } 
        }, 
        label = {} 
    },
] 

SORTIE : format de réponse JSON

accept: application/json

{ 
  "predictions": [ 
    {"predicted_label": 0.0}, 
    {"predicted_label": 2.0} 
  ]
}

SORTIE : format de réponse JSONLINES

accept: application/jsonlines

{"predicted_label": 0.0}
{"predicted_label": 2.0}

SORTIE : format de réponse VERBOSE JSON

En mode détaillé, l'API fournit les résultats de recherche avec le vecteur des distances triées de la plus 
petite à la plus grande, et les éléments correspondants dans le vecteur des étiquettes. Dans cet exemple, k 
a la valeur 3.

accept: application/json; verbose=true
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{ 
  "predictions": [ 
    { 
        "predicted_label": 0.0, 
        "distances": [3.11792408, 3.89746071, 6.32548437], 
        "labels": [0.0, 1.0, 0.0] 
    }, 
    { 
        "predicted_label": 2.0, 
        "distances": [1.08470316, 3.04917915, 5.25393973], 
        "labels": [2.0, 2.0, 0.0] 
    } 
  ]
}

SORTIE : format de réponse RECORDIO-PROTOBUF

content-type: application/x-recordio-protobuf

[ 
    Record = { 
        features = {}, 
        label = { 
            'predicted_label': { 
                values: [0.0]  # float32 
            } 
        } 
    }, 
    Record = { 
        features = {}, 
        label = { 
            'predicted_label': { 
                values: [2.0]  # float32 
            } 
        } 
    }
]

SORTIE : format de réponse VERBOSE RECORDIO-PROTOBUF

En mode détaillé, l'API fournit les résultats de recherche avec le vecteur des distances triées de la plus 
petite à la plus grande, et les éléments correspondants dans le vecteur des étiquettes. Dans cet exemple, k 
a la valeur 3.

accept: application/x-recordio-protobuf; verbose=true

[ 
    Record = { 
        features = {}, 
        label = { 
            'predicted_label': { 
                values: [0.0]  # float32 
            }, 
            'distances': { 
                values: [3.11792408, 3.89746071, 6.32548437]  # float32 
            }, 
            'labels': { 
                values: [0.0, 1.0, 0.0]  # float32 
            } 
        } 
    }, 
    Record = { 
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        features = {}, 
        label = { 
            'predicted_label': { 
                values: [0.0]  # float32 
            }, 
            'distances': { 
                values: [1.08470316, 3.04917915, 5.25393973]  # float32 
            }, 
            'labels': { 
                values: [2.0, 2.0, 0.0]  # float32 
            } 
        } 
    }
]

EXEMPLE DE SORTIE pour l'algorithme k-NN

Pour les tâches regressor :

[06/08/2018 20:15:33 INFO 140026520049408] #test_score (algo-1) : ('mse', 
 0.013333333333333334)

Pour les tâches classifier :

[06/08/2018 20:15:46 INFO 140285487171328] #test_score (algo-1) : ('accuracy', 
 0.98666666666666669)

LightGBM

LightGBM est une implémentation open source populaire et efficace de l'algorithme d'arbre de décision 
avec renforcement de gradient (algorithme GBDT). L'algorithme GBDT est un algorithme d'apprentissage 
supervisé qui tente de prédire avec précision une variable cible en combinant un ensemble d'estimations 
à partir d'un jeu de modèles plus simples et plus faibles. LightGBM utilise des techniques supplémentaires 
pour améliorer considérablement l'efficacité et la capacité de mise à l’échelle de l'algorithme GBDT 
conventionnel.

Utilisation de LightGBM dans SageMaker

Vous pouvez utiliser LightGBM comme un algorithme intégré dans Amazon SageMaker. La section 
suivante explique comment utiliser LightGBM avec le kit SDK Python SageMaker. Pour plus d'informations 
sur l'utilisation de LightGBM à partir de l'interface utilisateur d'Amazon SageMaker Studio, consultez
SageMaker JumpStart (p. 50).

• Utilisation de LightGBM en tant qu'algorithme intégré

Utilisez l'algorithme intégré LightGBM pour créer un conteneur d'entraînement LightGBM comme indiqué 
dans l'exemple de code suivant. Vous pouvez repérer automatiquement l'URI d'image de l'algorithme 
intégré LightGBM à l'aide de l'API image_uris.retrieve SageMaker (ou de l'API get_image_uri si 
vous utilisez le kit SDK Python pour Amazon SageMaker version 2).

Après avoir spécifié l'URI d'image LightGBM, vous pouvez utiliser le conteneur LightGBM pour construire 
un évaluateur à l'aide de l'API SageMaker Estimator et lancer une tâche d'entraînement. L'algorithme 
intégré LightGBM s'exécute en mode script, mais le script d'entraînement vous est fourni et n'a pas 
besoin d'être remplacé. Si vous avez une vaste expérience de l'utilisation du mode script pour créer une 
tâche d'entraînement SageMaker, vous pouvez intégrer vos propres scripts d'entraînement LightGBM.

from sagemaker import image_uris, model_uris, script_uris
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train_model_id, train_model_version, train_scope = "lightgbm-classification-model", "*", 
 "training"
training_instance_type = "ml.m5.xlarge"

# Retrieve the docker image
train_image_uri = image_uris.retrieve( 
    region=None, 
    framework=None, 
    model_id=train_model_id, 
    model_version=train_model_version, 
    image_scope=train_scope, 
    instance_type=training_instance_type
)

# Retrieve the training script
train_source_uri = script_uris.retrieve( 
    model_id=train_model_id, model_version=train_model_version, script_scope=train_scope
)

train_model_uri = model_uris.retrieve( 
    model_id=train_model_id, model_version=train_model_version, model_scope=train_scope
)

# Sample training data is available in this bucket
training_data_bucket = f"jumpstart-cache-prod-{aws_region}"
training_data_prefix = "training-datasets/tabular_multiclass/"

training_dataset_s3_path = f"s3://{training_data_bucket}/{training_data_prefix}"

output_bucket = sess.default_bucket()
output_prefix = "jumpstart-example-tabular-training"

s3_output_location = f"s3://{output_bucket}/{output_prefix}/output"

from sagemaker import hyperparameters

# Retrieve the default hyper-parameters for training the model
hyperparameters = hyperparameters.retrieve_default( 
    model_id=train_model_id, model_version=train_model_version
)

# [Optional] Override default hyperparameters with custom values
hyperparameters[ 
    "num_boost_round"
] = "500"
print(hyperparameters)

from sagemaker.estimator import Estimator
from sagemaker.utils import name_from_base

training_job_name = name_from_base(f"built-in-algo-{train_model_id}-training")

# Create SageMaker Estimator instance
tabular_estimator = Estimator( 
    role=aws_role, 
    image_uri=train_image_uri, 
    source_dir=train_source_uri, 
    model_uri=train_model_uri, 
    entry_point="transfer_learning.py", 
    instance_count=1, 
    instance_type=training_instance_type, 
    max_run=360000, 
    hyperparameters=hyperparameters, 
    output_path=s3_output_location
)
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# Launch a SageMaker Training job by passing the S3 path of the training data
tabular_estimator.fit( 
    {"training": training_dataset_s3_path}, logs=True, job_name=training_job_name
)

Pour plus d'informations sur la configuration de LightGBM en tant qu'algorithme intégré, consultez les 
exemples de bloc-notes suivants.
• Classification tabulaire avec l'algorithme LightGBM ou CatBoost dans Amazon SageMaker (Français 

non garanti)
• Régression tabulaire avec l'algorithme LightGBM ou CatBoost dans Amazon SageMaker (Français non 

garanti)

Interface d'entrée/sortie de l'algorithme LightGBM

Le boosting de gradient fonctionne sur les données tabulaires, avec les lignes représentant les 
observations, une colonne représentant la variable ou l'étiquette cible, et les autres colonnes représentant 
les fonctions.

L'implémentation SageMaker de LightGBM prend en charge le format CSV pour l'entraînement et 
l'inférence :

• Pour Training ContentType (Type de contenu d'entraînement), les entrées valides doivent être au format
texte/csv.

• Pour Inference ContentType (Type de contenu d'inférence), les entrées valides doivent être au format
texte/csv.

Note

Pour l'entraînement CSV, l'algorithme suppose que la variable cible est dans la première colonne 
et que le CSV n'a pas d'enregistrement d'en-tête.
Pour l'inférence CSV, l'algorithme suppose que l'entrée CSV ne dispose pas de la colonne 
d'étiquette.

Soyez conscient de la façon de formater vos données d'entraînement pour les entrer dans le modèle 
LightGBM. Vous devez fournir le chemin d'accès à un compartiment Amazon S3 contenant des sous-
répertoires pour vos données d'entraînement et de validation facultative. Vous pouvez également inclure 
une liste de caractéristiques catégorielles.

• Format d'entrée des données d'entraînement : vos données d'entraînement doivent être dans un sous-
répertoire nommé train/, contenant un fichier data.csv. Les variables cibles doivent figurer dans 
la première colonne de data.csv. Les variables prédictives (caractéristiques) doivent figurer dans les 
autres colonnes.

• Format d'entrée des données de validation : si vous le souhaitez, vous pouvez inclure un autre répertoire 
nommé validation/, contenant également un fichier data.csv. Les données de validation sont 
utilisées pour calculer un score de validation à la fin de chaque itération de renforcement. Un arrêt 
précoce intervient lorsque le score de validation cesse de s'améliorer. Si les données de validation ne 
sont pas fournies, 20 % de vos données d'entraînement sont échantillonnées de façon aléatoire pour 
servir de données de validation.

• Format d'entrée des caractéristiques catégorielles : si vos prédicteurs incluent des caractéristiques 
catégorielles, vous pouvez fournir un fichier JSON nommé categorical_index.json au même 
emplacement que vos répertoires de données. Ce fichier doit contenir un dictionnaire Python dans lequel 
la clé est la chaîne "cat_index_list" et la valeur est une liste d'entiers uniques. Chaque entier de la 
liste de valeurs doit indiquer l'indice de colonne des caractéristiques catégorielles correspondantes dans 
votre fichier CSV de données d'entraînement. Chaque valeur doit être un entier positif (supérieur à zéro 
car zéro représente la valeur cible), inférieur à Int32.MaxValue (2147483647) et inférieur au nombre 
total de colonnes. Il ne doit y avoir qu'un seul fichier JSON d'indices catégoriels.
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Pour le mode d'entrée de l'entraînement CSV, la mémoire totale disponible pour l'algorithme (nombre 
d'instances multiplié par la mémoire disponible dans InstanceType) doit pouvoir contenir le jeu de 
données d'entraînement.

Dans SageMaker, LightGBM utilise le module Python Joblib pour sérialiser et désérialiser le modèle, qui 
peut être utilisé pour l'enregistrement et le chargement du modèle.

Pour utiliser un modèle entraîné avec LightGBM dans SageMaker avec le module JobLib

• Utilisez le code Python suivant :

import joblib  
import tarfile

t = tarfile.open('model.tar.gz', 'r:gz')
t.extractall()

model = joblib.load(model_file_path)

# prediction with test data
# dtest should be a pandas DataFrame with column names feature_0, feature_1, ..., 
 feature_d
pred = model.predict(dtest) 

Recommandation d'instances Amazon EC2 pour l'algorithme LightGBM

LightGBM dans SageMaker effectue actuellement l'entraînement uniquement à l'aide des UC. LightGBM 
est un algorithme dépendant de la mémoire (par opposition à un algorithme dépendant du calcul). 
Par conséquent, une instance de calcul à usage général (par exemple, M5) constitue un meilleur 
choix qu'une instance optimisée pour le calcul (par exemple, C5). De plus, nous vous recommandons 
d'avoir suffisamment de mémoire totale dans les instances sélectionnées pour contenir les données 
d'entraînement.

Exemples de blocs-notes LightGBM

Le tableau suivant présente divers exemples de blocs-notes traitant de différents cas d'utilisation de 
l'algorithme LightGBM dans Amazon SageMaker.

Titre du bloc-notes Description

Classification tabulaire avec l'algorithme LightGBM 
ou CatBoost dans Amazon SageMaker (Français 
non garanti)

Ce bloc-notes illustre l'utilisation de l'algorithme 
LightGBM dans Amazon SageMaker pour entraîner 
et héberger un modèle de classification tabulaire.

Régression tabulaire avec l'algorithme LightGBM 
ou CatBoost dans Amazon SageMaker (Français 
non garanti)

Ce bloc-notes illustre l'utilisation de l'algorithme 
LightGBM dans Amazon SageMaker pour entraîner 
et héberger un modèle de régression tabulaire.

Pour obtenir des instructions sur la création et l'accès aux instances de bloc-notes Jupyter que vous 
pouvez utiliser pour exécuter l'exemple dans SageMaker, consultez Utilisation des instances de bloc-notes 
Amazon SageMaker (p. 203). Après avoir créé et ouvert une instance de bloc-notes, choisissez l'onglet
SageMaker Examples (Exemples SageMaker) pour afficher la liste de tous les exemples SageMaker. Pour 
ouvrir un bloc-notes, choisissez son onglet Use (Utiliser), puis Create copy (Créer une copie).

Fonctionnement de LightGBM

LightGBM implémente un algorithme d'arbre de décision avec renforcement de gradient (algorithme 
GBDT) conventionnel auquel s'ajoutent deux nouvelles techniques : l'échantillonnage d'un côté en dégradé 
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(GOSS, Gradient-based One-Side Sampling) et l'offre groupée de fonctionnalités exclusives (EFB, 
Exclusive Feature Bundling). Ces techniques sont conçues pour améliorer considérablement l'efficacité et 
la capacité de mise à l’échelle de l'algorithme GBDT.

L'algorithme LightGBM fonctionne bien dans les compétitions de Machine Learning en raison de 
son traitement robuste de divers types de données, de relations et de distributions, et de la variété 
d'hyperparamètres que vous pouvez affiner. Vous pouvez utiliser LightGBM pour les problèmes de 
régression, de classification (binaire et multi-classes) et de classement.

Pour plus d'informations sur le renforcement de gradient, consultez Fonctionnement de XGBoost (p. 1976). 
Pour plus de détails sur les techniques GOSS et EFB supplémentaires utilisées dans la méthode 
LightGBM, consultez LightGBM : un arbre de décision avec renforcement de gradient hautement efficace
(Français non garanti).

Hyperparamètres de LightGBM

Le tableau suivant contient le sous-ensemble des hyperparamètres qui sont requis ou couramment 
utilisés pour l'algorithme LightGBM dans Amazon SageMaker. Les utilisateurs définissent ces paramètres 
pour faciliter l'estimation des paramètres du modèle à partir des données. L'algorithme LightGBM dans 
SageMaker est une implémentation du package LightGBM open source.

Note

Les hyperparamètres par défaut sont basés sur des exemples de jeux de données dans le
Exemples de blocs-notes LightGBM (p. 1938).

Par défaut, l'algorithme LightGBM dans SageMaker choisit automatiquement une métrique d'évaluation et 
une fonction objective en fonction du type de problème de classification. L'algorithme LightGBM détecte le 
type de problème de classification en fonction du nombre d'étiquettes contenues dans vos données. Pour 
les problèmes de régression, la métrique d'évaluation correspond à la racine carrée de l'erreur quadratique 
moyenne et la fonction objective correspond à la perte L2. Pour les problèmes de classification binaire, la 
métrique d'évaluation et la fonction objective correspondent toutes deux à l'entropie croisée binaire. Pour 
les problèmes de classification multi-classes, la métrique d'évaluation correspond à l'entropie croisée multi-
classes et la fonction objective à softmax. Vous pouvez utiliser l'hyperparamètre metric pour modifier 
la métrique d'évaluation par défaut. Reportez-vous au tableau suivant pour plus d'informations sur les 
hyperparamètres LightGBM, y compris les descriptions, les valeurs valides et les valeurs par défaut.

Nom du paramètre Description

num_boost_round Nombre maximal d'itérations de renforcement. Remarque : En 
interne, LightGBM construit num_class * num_boost_round
arbres pour les problèmes de classification multi-classes.

Valeurs valides : nombre entier, plage : nombre entier positif.

Valeur par défaut : 100.

early_stopping_rounds L'entraînement s'arrête si une métrique d'un point de données 
de validation ne s'améliore pas au cours du dernier cycle
early_stopping_rounds. Si early_stopping_rounds est 
inférieur ou égal à zéro, cet hyperparamètre est ignoré.

Valeurs valides : entier

Valeur par défaut : 10.

metric Métrique d'évaluation des données de validation. Si metric
est défini sur la valeur "auto" par défaut, l'algorithme choisit 
automatiquement une métrique d'évaluation en fonction du type de 
problème de classification :

1939

https://proceedings.neurips.cc/paper/2017/file/6449f44a102fde848669bdd9eb6b76fa-Paper.pdf
https://github.com/microsoft/LightGBM


Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Nom du paramètre Description
• rmse pour une régression
• binary_logloss pour une classification binaire
• multi_logloss pour une classification multiclasse

Valeurs valides : chaîne, l'une des valeurs suivantes : ("auto",
"rmse", "l1", "l2", "huber", "fair", "binary_logloss",
"binary_error", "auc", "average_precision",
"multi_logloss", "multi_error", "auc_mu" ou
"cross_entropy").

Valeur par défaut : "auto".

learning_rate Taux auquel les pondérations du modèle sont mises à jour après que 
chaque lot d'exemples d'entraînement a été parcouru.

Valeurs valides : float, plage : (0.0, 1.0).

Valeur par défaut : 0.1.

num_leaves Nombre maximal de feuilles dans un arbre.

Valeurs valides : entier, plage : (1, 131072).

Valeur par défaut : 64.

feature_fraction Sous-ensemble de caractéristiques à sélectionner à chaque itération 
(arbre). Il doit être inférieur à 1,0.

Valeurs valides : float, plage : (0.0, 1.0).

Valeur par défaut : 0.9.

bagging_fraction Sous-ensemble de caractéristiques similaires à
feature_fraction, mais bagging_fraction sélectionne de 
façon aléatoire une partie des données sans rééchantillonnage.

Valeurs valides : valeur à virgule flottante, plage : (0.0, 1.0).

Valeur par défaut : 0.9.

bagging_freq Fréquence de bagging. À chaque itération bagging_freq, 
LightGBM sélectionne de façon aléatoire un pourcentage des 
données à utiliser pour la prochaine itération bagging_freq. 
Ce pourcentage est déterminé par l'hyperparamètre
bagging_fraction. Si bagging_freq est zéro, le bagging est 
désactivé.

Valeurs valides : nombre, plage : nombre entier non négatif.

Valeur par défaut : 1.
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Nom du paramètre Description

max_depth Profondeur maximale pour un modèle d'arbre. Elle est utilisée pour 
traiter le surajustement lorsque la quantité de données est faible. Si
max_depth est inférieure ou égale à zéro, cela signifie qu'il n'y a pas 
de limite pour la profondeur maximale.

Valeurs valides : entier

Valeur par défaut : 6.

min_data_in_leaf Quantité minimale de données dans une feuille. Peut être utilisée 
pour traiter le surajustement.

Valeurs valides : nombre, plage : nombre entier non négatif.

Valeur par défaut : 3.

max_delta_step Utilisé pour limiter le nombre maximal de feuilles d'arborescence 
obtenues en sortie. Si max_delta_step est inférieur ou égal à 0, il 
n'y a pas de contrainte. Le nombre maximal de feuilles obtenues en 
sortie est learning_rate * max_delta_step.

Valeurs valides : valeur flottante.

Valeur par défaut : 0.0.

lambda_l1 Régularisation L1.

Valeurs valides : valeur à virgule flottante, plage : valeur à virgule 
flottante non négative.

Valeur par défaut : 0.0.

lambda_l2 Régularisation L2.

Valeurs valides : valeur à virgule flottante, plage : valeur à virgule 
flottante non négative.

Valeur par défaut : 0.0.

boosting Type de renforcement

Valeurs valides : chaîne, l'une des valeurs suivantes : ("gbdt",
"rf", "dart" ou "goss").

Valeur par défaut : "gbdt".

min_gain_to_split Gain minimal pour effectuer une division. Peut être utilisé pour 
accélérer l'entraînement.

Valeurs valides : entier, valeur à virgule flottante : valeur à virgule 
flottante non négative.

Valeur par défaut : 0.0.
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Nom du paramètre Description

scale_pos_weight Pondération des étiquettes avec une classe positive. 
Utilisé uniquement pour les tâches de classification binaire.
scale_pos_weight ne peut pas être utilisé si is_unbalance a 
pour valeur "True".

Valeurs valides : valeur à virgule flottante, plage : valeur à virgule 
flottante positive.

Valeur par défaut : 1.0.

tree_learner Type d'apprenant d'arborescence.

Valeurs valides : chaîne, l'une des valeurs suivantes : ("serial",
"feature", "data" ou "voting").

Valeur par défaut : "serial".

feature_fraction_bynode Sélectionne un sous-ensemble de caractéristiques aléatoires 
sur chaque nœud de l'arborescence. Par exemple, si
feature_fraction_bynode est 0.8, 80 % des caractéristiques 
sont sélectionnées. Peut être utilisée pour traiter le surajustement.

Valeurs valides : entier, plage : (0.0, 1.0].

Valeur par défaut : 1.0.

is_unbalance Définissez sur "True" si les données d'entraînement ne 
sont pas équilibrées. Utilisé uniquement pour les tâches de 
classification binaire. is_unbalance ne peut pas être utilisé avec
scale_pos_weight.

Valeurs valides : chaîne, valeur : ("True" ou "False").

Valeur par défaut : "False".

max_bin Nombre maximal de casiers utilisés pour regrouper les valeurs des 
caractéristiques. Un petit nombre de casiers peut réduire la précision 
de l'entraînement, mais peut améliorer les performances générales. 
Peut être utilisée pour traiter le surajustement.

Valeurs valides : entier, plage : (1, ∞).

Valeur par défaut : 255.

tweedie_variance_power Contrôle la variance de la distribution Tweedie. Définissez-le plus 
près de 2.0 pour passer à une distribution Gamma. Définissez-le 
plus près de 1.0 pour passer à une distribution de Poisson. Utilisé 
uniquement pour les tâches de régression.

Valeurs valides : valeur à virgule flottante, plage : [1.0, 2.0).

Valeur par défaut : 1.5.
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Nom du paramètre Description

num_threads Nombre de threads parallèles utilisés pour exécuter LightGBM. La 
valeur 0 signifie le nombre de threads par défaut dans OpenMP.

Valeurs valides : nombre, plage : nombre entier non négatif.

Valeur par défaut : 0.

verbosity Niveau de détail des messages d'impression. Si verbosity est 
inférieur à 0, les messages d'impression montrent uniquement 
les erreurs fatales. Si verbosity a pour valeur 0, les messages 
d'impression incluent les erreurs et les avertissements. Si
verbosity a pour valeur 1, les messages d'impression affichent 
plus d'informations. Si verbosity est supérieur à 1, les messages 
d'impression affichent le plus d'informations et peuvent être utilisés 
pour le débogage.

Valeurs valides : entier

Valeur par défaut : 1.

Réglage d'un modèle LightGBM

Le réglage de modèle automatique, ou réglage d'hyperparamètre, détecte la meilleure version d'un 
modèle en exécutant plusieurs tâches qui testent une plage d'hyperparamètres sur vos jeu de données 
d'entraînement et de valisation. Le réglage du modèle se concentre sur les hyperparamètres suivants :

Note

La fonction objective d'apprentissage est attribuée automatiquement en fonction du type de 
la tâche de classification, qui est déterminé par le nombre d'entiers uniques dans la colonne 
d'étiquette. Pour plus d'informations, consultez Hyperparamètres de LightGBM (p. 1939).

• une fonction objective d'apprentissage à optimiser pendant l'entraînement du modèle ;
• une métrique d'évaluation utilisée pour évaluer les performances du modèle lors de la validation ;
• un jeu d'hyperparamètres et une plage de valeurs pour chacun d'eux, à utiliser lors du réglage 

automatique du modèle.

Le réglage de modèle automatique recherche dans les hyperparamètres que vous avez spécifiés la 
combinaison de valeurs qui produira un modèle permettant d'optimiser la métrique d'évaluation choisie.

Note

Le réglage de modèle automatique pour LightGBM est disponible uniquement à partir des kits 
SDK Amazon SageMaker, et non pas de la console SageMaker.

Pour plus d'informations sur le réglage de modèle, consultez Réglage de modèle automatique avec 
SageMaker (p. 2377).

Métriques d'évaluation calculées par l'algorithme LightGBM

L'algorithme LightGBM dans SageMaker calcule les métriques suivantes à utiliser pour la validation 
de modèle. La métrique d'évaluation est attribuée automatiquement en fonction du type de tâche de 
classification, qui est déterminé par le nombre d'entiers uniques dans la colonne d'étiquettes.
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Nom de la 
métrique

Description Orientation de 
l'optimisation

Motif Regex

rmse racine carrée de l'erreur quadratique 
moyenne

réduire "rmse: ([0-9\
\.]+)"

l1 erreur absolue moyenne réduire "l1: ([0-9\
\.]+)"

l2 erreur quadratique moyenne réduire "l2: ([0-9\
\.]+)"

huber perte Huber réduire "huber: ([0-9\
\.]+)"

fair perte équitable réduire "fair: ([0-9\
\.]+)"

binary_logloss entropie croisée binaire agrandir "binary_logloss: 
([0-9\\.]+)"

binary_error erreur binaire réduire "binary_error: 
([0-9\\.]+)"

auc AUC agrandir "auc: ([0-9\
\.]+)"

average_precisionscore de précision moyenne agrandir "average_precision: 
([0-9\\.]+)"

multi_logloss entropie croisée multi-classes agrandir "multi_logloss: 
([0-9\\.]+)"

multi_error score d'erreur multiclasse réduire "multi_error: 
([0-9\\.]+)"

auc_mu AUC-mu agrandir "auc_mu: 
([0-9\\.]+)"

cross_entropy entropie croisée réduire "cross_entropy: 
([0-9\\.]+)"

Hyperparamètres réglables de LightGBM

Réglez le modèle LightGBM avec les hyperparamètres suivants. Les hyperparamètres ayant le plus 
d'impact sur l'optimisation des métriques d'évaluation de CatBoost sont : learning_rate, num_leaves,
feature_fraction, bagging_fraction, bagging_freq, max_depth et min_data_in_leaf. 
Pour obtenir la liste de tous les hyperparamètres de LightGBM, consultez Hyperparamètres de 
LightGBM (p. 1939).

Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

learning_rate ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0,001, 
valeur max. : 0,01

num_leaves IntegerParameterRanges Valeur min. : 10, valeur 
max. : 100
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Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

feature_fraction ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0.1, valeur 
max. : 1.0

bagging_fraction ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0.1, valeur 
max. : 1.0

bagging_freq IntegerParameterRanges Valeur min. : 0, Valeur 
max. : 10

max_depth IntegerParameterRanges Valeur min. : 15, valeur 
max. : 100

min_data_in_leaf IntegerParameterRanges Valeur min. : 10, valeur 
max. : 200

Algorithme d'apprentissage linéaire

Les modèles linéaires sont des algorithmes d'apprentissage supervisés, utilisés pour résoudre les 
problèmes de régression ou de classification. Comme entrée, vous fournissez les exemples étiquetés du 
modèle (x, y). x est un vecteur hautement dimensionnel et y une étiquette numérique. Pour les problèmes 
de classification binaire, l'étiquette doit être 0 ou 1. Pour les problèmes de classification multiclasse, les 
étiquettes doivent être comprises entre 0 et num_classes -1. Pour les problèmes de régression, y est 
un nombre réel. L'algorithme apprend une fonction linéaire ou, pour les problèmes de classification, une 
fonction de seuil linéaire, et mappe un vecteur x à une approximation de l'étiquette y.

L'algorithme d'apprenant linéaire Amazon SageMaker fournit une solution pour les problèmes de régression 
et de classification. Avec l'algorithme SageMaker, vous pouvez explorer simultanément différents objectifs 
d'entraînement et choisir la meilleure solution à partir d'un ensemble de validation. Vous pouvez également 
explorer un grand nombre de modèles et choisir le meilleur. Le meilleur modèle optimise l'une des actions 
suivantes :

• Objectif continu, comme l'erreur quadratique moyenne, la perte d'entropie croisée, l'erreur absolue.
• Objectifs discrets adaptés à la classification, comme la mesure F1, la précision, le rappel ou l'exactitude.

Par comparaison avec les méthodes ne fournissant une solution qu'aux seuls objectifs continus, 
l'algorithme d'apprentissage linéaire SageMaker fournit une hausse significative de la vitesse par rapport 
aux techniques d'optimisation naïves des hyperparamètres. Il est également plus commode.

L'algorithme d'apprentissage linéaire requiert une matrice de données, avec les lignes correspondant 
aux observations et les colonnes aux dimensions des caractéristiques. Il nécessite également une 
colonne supplémentaire contenant les étiquettes qui correspondent aux points de données. Au minimum, 
l'apprenant linéaire Amazon SageMaker nécessite que vous spécifiiez les emplacements des données 
d'entrée et de sortie, et un type d'objectif (classification ou régression) comme arguments. La dimension de 
fonction est également requise. Pour plus d'informations, consultez CreateTrainingJob. Vous pouvez 
spécifier des paramètres supplémentaires dans le mappage de la chaîne HyperParameters du corps 
de la demande. Ces paramètres contrôlent la procédure d'optimisation ou les spécificités de la fonction 
d'objective que vous entraînez. Par exemple, le nombre de périodes (epoch), la régularisation et le type de 
perte.

Si vous utilisez l'entraînement Spot géré, l'algorithme d'apprentissage linéaire prend en charge l'utilisation 
de points de contrôle pour prendre un instantané du statut du modèle.

Rubriques
• Interface d'entrée/sortie pour l'algorithme d'apprentissage linéaire (p. 1946)
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• Recommandations relatives aux instances EC2 pour l'algorithme d'apprentissage linéaire (p. 1946)
• Exemples de blocs-notes d'apprentissage linéaire (p. 1947)
• Fonctionnement de l'apprentissage linéaire (p. 1947)
• Hyperparamètres de l'apprentissage linéaire (p. 1948)
• Régler un modèle d'apprentissage linéaire (p. 1957)
• Formats de réponse d'apprentissage linéaire (p. 1961)

Interface d'entrée/sortie pour l'algorithme d'apprentissage linéaire

L'algorithme d'apprentissage linéaire Amazon SageMaker prend en charge trois canaux de données : 
entraînement, validation et test. Les deux derniers sont facultatifs. Si vous fournissez des données de 
validation, S3DataDistributionType doit être FullyReplicated. L'algorithme enregistre la perte 
de validation à chaque époque et utilise un échantillon des données de validation pour calibrer le meilleur 
modèle et le sélectionner. Si vous ne fournissez pas de données de validation, l'algorithme utilise un 
échantillon des données d'entraînement pour calibrer le modèle et le sélectionner. Si vous fournissez les 
données de test, les journaux de l'algorithme contiennent le score de test du modèle final.

Pour l'entraînement, l'algorithme d'apprentissage linéaire prend en charge les formats recordIO-
wrapped protobuf et CSV. Pour le type d'entrée application/x-recordio-protobuf, seuls les 
tenseurs Float32 sont pris en charge. Pour le type d'entrée text/csv, la première colonne est supposée 
être l'étiquette, laquelle est la variable cible de la prédiction. Vous pouvez utiliser le mode File ou le mode 
Pipe pour entraîner les modèles d'apprentissage linéaire sur les données obéissant au format recordIO-
wrapped-protobuf ou au format CSV.

Pour l'inférence, l'algorithme d'apprentissage linéaire prend en charge les formats application/
json, application/x-recordio-protobuf et text/csv. Lorsque vous effectuez des 
prédictions sur de nouvelles données, le format de la réponse dépend du type de modèle.
Pour la régression (predictor_type='regressor'), l'élément score est la prédiction 
produite par le modèle. Pour la classification (predictor_type='binary_classifier'
ou predictor_type='multiclass_classifier'), le modèle renvoie un score et un
predicted_label. L'élément predicted_label est la classe prédite par le modèle et score mesure 
la puissance de prédiction.

• Pour la classification binaire, predicted_label est 0 ou 1, et score est un nombre à virgule flottante 
unique qui indique à quel point l'algorithme estime que l'étiquette doit être 1.

• Pour la classification multiclasse, predicted_class est un nombre entier de 0 à num_classes-1, et
score sera une liste comportant un nombre à virgule flottante par classe.

Pour interpréter score dans les problèmes de classification, vous devez envisager la fonction de 
perte utilisée. Si la valeur de l'hyperparamètre loss est logistic pour la classification binaire ou
softmax_loss pour la classification multiclasse, score peut être interprété comme la probabilité de la 
classe correspondante. Ce sont les valeurs de perte utilisées par l'apprenant linéaire lorsque la valeur de
loss est la valeur par défaut auto. Mais si la perte est défini sur hinge_loss, le score ne peut pas être 
interprété comme une probabilité. En effet, la perte correspond à un classificateur de vecteur de support, ce 
qui signifie qu'elle ne produit pas d'estimations de probabilité.

Pour de plus amples informations sur les formats de fichiers d'entrée et de sortie, veuillez consulter
Formats de réponse d'apprentissage linéaire (p. 1961). Pour de plus amples informations sur les formats 
d'inférence, veuillez consulter Exemples de blocs-notes d'apprentissage linéaire (p. 1947).

Recommandations relatives aux instances EC2 pour l'algorithme d'apprentissage linéaire

L'algorithme d'apprentissage linéaire prend en charge les instances de CPU et de GPU pour l'entraînement 
et l'inférence. Pour les GPU, l'algorithme d'apprentissage linéaire prend en charge les familles de GPU P2, 
P3, G4dn et G5.
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Pendant les tests, nous n'avons pas trouvé de preuve substantielle que les instances à plusieurs GPU 
seraient plus rapides que les instances à un seul GPU. Les résultats peuvent varier, en fonction de votre 
cas d'utilisation spécifique.

Exemples de blocs-notes d'apprentissage linéaire

Le tableau suivant présente une série d'exemples de blocs-notes traitant de différents cas d'utilisation de 
l'algorithme d'aprentissage linéaire Amazon SageMaker.

Titre du bloc-notes Description

Introduction avec le jeu de données MNIST À l'aide du jeu de données MNIST, nous entraînons 
un classificateur binaire pour prédire un seul 
chiffre.

Prédire le cancer du sein À l'aide du jeu de données sur le cancer du sein de 
l'UCI, nous entraînons un modèle pour prédire le 
cancer du sein.

Comment créer un classificateur multiclasse ? À l'aide du jeu de données Covertype d'UCI, nous 
montrons comment entraîner un classificateur 
multiclasse.

Comment créer un pipeline de Machine Learning 
(ML) pour inférence ?

À l'aide d'un conteneur Scikit-Learn, nous montrons 
comment créer un pipeline ML de bout en bout.

Pour obtenir des instructions sur la création et l'accès aux instances de bloc-notes Jupyter que vous 
pouvez utiliser pour exécuter l'exemple dans SageMaker, consultez Utilisation des instances de bloc-notes 
Amazon SageMaker (p. 203). Après avoir créé et ouvert une instance de bloc-notes, choisissez l'onglet
SageMaker Examples (Exemples SageMaker) pour afficher la liste de tous les exemples SageMaker. Les 
exemples de blocs-notes de modélisation de rubrique utilisant les algorithmes NTM se trouvent dans la 
section Introduction to Amazon algorithms (Présentation des algorithmes Amazon). Pour ouvrir un bloc-
notes, choisissez son onglet Use (Utiliser), puis Create copy (Créer une copie).

Fonctionnement de l'apprentissage linéaire

Il existe trois étapes associées à la mise en œuvre de l'algorithme d'apprentissage linéaire : prétraiter, 
entraîner et valider.

Étape 1 : Prétraiter

La normalisation, ou dimensionnement de fonction, est une étape de prétraitement importante pour 
certaines fonctions de perte, qui garantit que le modèle entraîné sur un ensemble de données ne soit 
pas dominé par le poids d'une seule fonction. L'algorithme d'apprentissage linéaire Amazon SageMaker 
comporte une option de normalisation pour faciliter cette étape de prétraitement. Si la normalisation est 
activée, l'algorithme traite d'abord un petit échantillon de données pour apprendre la valeur moyenne et 
l'écart type pour chaque fonction et pour l'étiquette. Chacune des fonctions de l'ensemble de données 
complet est ensuite déplacée pour avoir une moyenne égale à zéro et dimensionnée de sorte à avoir un 
écart type unitaire.

Note

Pour obtenir de meilleurs résultats, assurez-vous que vos données sont réorganisées 
aléatoirement avant l'entraînement. Un entraînement avec des données non réorganisée peut 
entraîner l'échec de l'entraînement.

Vous pouvez configurer si l'algorithme d'apprentissage linéaire normalise les données de fonction et les 
étiquettes à l'aide des hyperparamètres normalize_data et normalize_label, respectivement. La 
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normalisation est activée par défaut pour les fonctions et les étiquettes pour la régression. Seules les 
fonctions peuvent être normalisées pour la classification binaire et il s'agit du comportement par défaut.

Étape 2 : Entraîner

Avec l'algorithme d'apprentissage linéaire, vous entraînez à l'aide d'une implémentation de l'algorithme 
de gradient stochastique (SGD, Stochastic Gradient Descent). Vous pouvez contrôler le processus 
d'optimisation en choisissant l'algorithme d'optimisation. Par exemple, vous pouvez choisir d'utiliser Adam, 
AdaGrad, le gradient stochastique ou d'autres algorithmes d'optimisation. Vous spécifiez également leurs 
hyperparamètres, tels que la vitesse (momentum), le taux d'apprentissage (learning rate) et la planification 
du taux d'apprentissage (learning rate schedule). Si vous n'êtes pas sûr de l'algorithme ou de la valeur 
d'hyperparamètre à utiliser, choisissez une valeur par défaut qui fonctionne pour la majorité des ensembles 
de données.

Pendant l'entraînement, vous optimisez simultanément plusieurs modèles, chacun avec des objectifs 
légèrement différents. Par exemple, vous variez la régularisation L1 ou L2 et testez différents paramètres 
de l'optimiseur.

Étape 3 : Validation et définition du seuil

Lors de l'entraînement de plusieurs modèles en parallèle, les modèles sont évalués par rapport à un 
ensemble de validation afin de sélectionner le modèle optimal une fois l'entraînement terminé. Pour la 
régression, le modèle optimal est celui qui permet d'obtenir la meilleure perte sur l'ensemble de validation. 
Pour la classification, un échantillon de l'ensemble de validation est utilisé pour calibrer le seuil de 
classification. Le modèle optimal sélectionné est celui qui atteint les meilleurs critères de sélection de 
classification binaire sur l'ensemble de validation. Parmi les exemples de ces critères, citons la mesure F1, 
l'exactitude et la perte d'entropie croisée.

Note

Si aucun ensemble de validation n'est fourni pour l'algorithme, il est impossible d'évaluer et de 
sélectionner le modèle optimal. Pour tirer parti de l'entraînement parallèle et de la sélection de 
modèle, veillez à fournir un ensemble de validation à l'algorithme.

Hyperparamètres de l'apprentissage linéaire

Le tableau suivant contient les hyper-paramètres pour l'algorithme d'apprentissage linéaire. Il s'agit des 
paramètres qui sont définis par les utilisateurs pour faciliter l'estimation des paramètres modèles issus des 
données. Les hyperparamètres requis qui doivent être définies sont les premiers répertoriés, dans l'ordre 
alphabétique. Les hyperparamètres facultatifs qui peuvent être définis sont répertoriés ensuite, également 
dans l'ordre alphabétique. Lorsqu'un hyperparamètre est défini sur auto, Amazon SageMaker calcule et 
définit automatiquement la valeur de cet hyperparamètre.

Nom du paramètre Description

num_classes Nombre de classes de la variable de réponse. L'algorithme suppose que les 
classes sont étiquetées 0, ..., num_classes - 1.

Obligatoire quand predictor_type est multiclass_classifier. 
Dans le cas contraire, l'algorithme l'ignore.

Valeurs valides : entiers compris entre 3 et 1 000 000

predictor_type Spécifie le type de variable cible sous la forme de classification binaire, de 
classification multiclasse ou de régression.

Obligatoire

Valeurs valides : binary_classifier, multiclass_classifier ou
regressor
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Nom du paramètre Description

accuracy_top_k Lors du calcul de la métrique d'exactitude top-k pour la classification 
multiclasse, la valeur de k. Si le modèle attribue l'un des top-k scores à 
l'étiquette true, un exemple est marqué comme correct.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entiers positifs

Valeur par défaut : 3

balance_multiclass_weightsSpécifie s'il faut utiliser les pondérations de classe, qui donnent à 
chaque classe une importance égale dans la fonction perte (loss). Utilisé 
uniquement si le predictor_type est multiclass_classifier.

Facultatif

Valeurs valides: true, false

Valeur par défaut : false

beta_1 Taux exponentiel de dégradation pour les estimations du premier moment. 
S'applique uniquement lorsque la valeur de optimizer est adam.

Facultatif

Valeurs valides : auto ou valeur à virgule flottante comprise entre 0 et 1,0

Valeur par défaut : auto

beta_2 Taux exponentiel de déclin pour les estimations du second moment. 
S'applique uniquement lorsque la valeur de optimizer est adam.

Facultatif

Valeurs valides : auto ou entier à virgule flottante compris entre 0 et 1,0

Valeur par défaut : auto

bias_lr_mult Autorise un autre taux d'apprentissage pour le terme biaisé. Le taux 
d'apprentissage réel pour le biais est learning_rate * bias_lr_mult.

Facultatif

Valeurs valides : auto ou entier à virgule flottante positif

Valeur par défaut : auto

bias_wd_mult Autorise différentes régularisations pour le terme biaisé. La pondération 
réelle de la régularisation L2 pour le biais est wd * bias_wd_mult. Par 
défaut, il n'y a pas de régularisation sur le terme biaisé.

Facultatif

Valeurs valides : auto ou entier à virgule flottante non négatif

Valeur par défaut : auto
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Nom du paramètre Description

binary_classifier_model_selection_criteriaLorsque predictor_type a la valeur binary_classifier, les critères 
d'évaluation du modèle pour le jeu de données de validation (ou le jeu de 
données d'entraînement si vous ne fournissez pas d'ensemble de données 
de validation). Les critères comprennent :

• accuracy—Le modèle avec la plus haute précision.
• f_beta—Le modèle avec le score F1 le plus élevé. La valeur par défaut 

est F1.
• precision_at_target_recall—Le modèle avec la précision la plus 

élevée à une cible de rappel donnée.
• recall_at_target_precision—Le modèle avec le rappel le plus 

élevé à une cible de précision donnée.
• loss_function—Le modèle avec la valeur la plus basse de la fonction 

perte (loss) utilisée dans l'entraînement.

Facultatif

Valeurs valides : accuracy, f_beta, precision_at_target_recall,
recall_at_target_precision ou loss_function

Valeur par défaut : accuracy

early_stopping_patienceSi aucune amélioration n'est apportée à la métrique 
appropriée, le nombre de périodes (epoch) à attendre avant 
la fin de l'entraînement. Si vous avez fourni une valeur pour
binary_classifier_model_selection_criteria, la métrique est 
cette valeur. Dans le cas contraire, la métrique est identique à la valeur 
indiquée pour l'hyperparamètre loss.

La métrique est évaluée sur les données de validation. Si vous n'avez 
pas fourni de données de validation, la métrique est toujours identique 
à la valeur indiquée pour l'hyperparamètre loss et elle est évaluée sur 
les données d'entraînement. Pour désactiver l'arrêt anticipé, définissez
early_stopping_patience avec une valeur supérieure à la valeur 
spécifiée pour epochs.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 3

early_stopping_toleranceTolérance relative pour mesurer une amélioration de la fonction perte (loss). 
Si le ratio d'amélioration de la fonction perte (loss) divisé par la meilleure 
perte précédente est inférieur à cette valeur, l'arrêt anticipé considère 
l'amélioration comme égale à zéro.

Facultatif

Valeurs valides : entier à virgule flottante positif

Valeur par défaut : 0.001
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Nom du paramètre Description

epochs Nombre maximal de passages sur les données d'entraînement.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 15

f_beta La valeur bêta à utiliser lors du calcul des métriques de score F pour la 
classification binaire ou multiclasse. Également utilisé si la valeur spécifiée 
pour binary_classifier_model_selection_criteria est f_beta.

Facultatif

Valeurs valides : entiers à virgule flottante positifs

Valeur par défaut : 1.0

feature_dim Nombre de caractéristiques des données d'entrée.

Facultatif

Valeurs valides : auto ou entier positif

Valeurs par défaut : auto

huber_delta Paramètre pour la fonction de perte Huber. Pendant l'entraînement et 
l'évaluation des métriques, calculez la perte L2 pour les erreurs plus petites 
que delta et la perte L1 pour les erreurs supérieures à delta.

Facultatif

Valeurs valides : entier à virgule flottante positif

Valeur par défaut : 1.0

init_bias Pondération initiale pour le terme biaisé.

Facultatif

Valeurs valides : entier à virgule flottante

Valeur par défaut : 0

init_method Définit la fonction de distribution initiale utilisée pour les pondérations de 
modèle. Les fonctions incluent :

• uniform—Distribution uniforme entre (-scale, +scale)
• normal—Distribution normale, avec moyenne 0 et sigma

Facultatif

Valeurs valides : uniform ou normal

Valeur par défaut : uniform
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Nom du paramètre Description

init_scale Dimensionne une distribution uniforme initiale pour les pondérations de 
modèle. S'applique uniquement quand l'hyperparamètre init_method a la 
valeur uniform.

Facultatif

Valeurs valides : entier à virgule flottante positif

Valeur par défaut : 0.07

init_sigma Écart-type initial pour la distribution normale. S'applique uniquement quand 
l'hyperparamètre init_method a la valeur normal.

Facultatif

Valeurs valides : entier à virgule flottante positif

Valeur par défaut : 0.01

l1 Paramètre de régularisation L1. Si vous ne voulez pas utiliser la 
régularisation L1, définissez la valeur sur 0.

Facultatif

Valeurs valides : auto ou flottante non négative

Valeur par défaut : auto

learning_rate Taille d'étape utilisée par l'optimiseur pour les mises à jour de paramètre.

Facultatif

Valeurs valides : auto ou entier à virgule flottante positif

Valeur par défaut : auto, dont la valeur dépend de l'optimiseur choisi.
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Nom du paramètre Description

loss Spécifie la fonction perte.

Les fonctions perte disponibles et leurs valeurs par défaut dépendent de la 
valeur de predictor_type :

• Si predictor_type a la valeur regressor, les 
options disponibles sont auto, squared_loss,
absolute_loss, eps_insensitive_squared_loss,
eps_insensitive_absolute_loss, quantile_loss et
huber_loss. La valeur par défaut de auto est squared_loss.

• Si predictor_type a la valeur binary_classifier, les options 
disponibles sont auto, logistic et hinge_loss. La valeur par défaut 
de auto est logistic.

• Si predictor_type a la valeur multiclass_classifier, les options 
disponibles sont auto et softmax_loss. La valeur par défaut de auto
est softmax_loss.

Valeurs valides : auto, logistic, squared_loss, absolute_loss,
hinge_loss, eps_insensitive_squared_loss,
eps_insensitive_absolute_loss, quantile_loss ou huber_loss

Facultatif

Valeur par défaut : auto

loss_insensitivity Paramètre pour le type de perte insensible epsilon. Pendant l'entraînement 
et l'évaluation des métriques, toute erreur inférieure à cette valeur est 
considérée comme égale à zéro.

Facultatif

Valeurs valides : entier à virgule flottante positif

Valeur par défaut : 0.01

lr_scheduler_factor Pour chaque hyperparamètre lr_scheduler_step, le taux 
d'apprentissage est diminué de cette quantité. S'applique uniquement 
quand l'hyperparamètre use_lr_scheduler a la valeur true.

Facultatif

Valeurs valides : auto ou entier positif à virgule flottante compris entre 0 et 
1

Valeur par défaut : auto

lr_scheduler_minimum_lrLe taux d'apprentissage ne diminue jamais à une valeur inférieure à celle 
définie pour lr_scheduler_minimum_lr. S'applique uniquement quand 
l'hyperparamètre use_lr_scheduler a la valeur true.

Facultatif

Valeurs valides : auto ou entier à virgule flottante positif

Valeurs par défaut : auto
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Nom du paramètre Description

lr_scheduler_step Nombre d'étapes entre les diminutions du taux d'apprentissage. S'applique 
uniquement quand l'hyperparamètre use_lr_scheduler a la valeur
true.

Facultatif

Valeurs valides : auto ou entier positif

Valeur par défaut : auto

margin Marge de la fonction hinge_loss.

Facultatif

Valeurs valides : entier à virgule flottante positif

Valeur par défaut : 1.0

mini_batch_size Nombre d'observations par mini-lot pour l'itérateur de données.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 1000

momentum Vitesse de l'optimiseur sgd.

Facultatif

Valeurs valides : auto ou entier à virgule flottante compris entre 0 et 1,0

Valeur par défaut : auto

normalize_data Normalise les données de fonction avant l'entraînement. La normalisation 
déplace les données de chaque fonction pour avoir une moyenne égale à 
zéro et les dimensionne pour avoir un écart type unitaire.

Facultatif

Valeurs valides : auto, true ou false

Valeur par défaut : true

normalize_label Normalise l'étiquette. La normalisation d'étiquette déplace l'étiquette pour 
obtenir une moyenne égale à 0 et la dimensionne pour avoir un écart type 
unitaire.

La valeur auto par défaut normalise l'étiquette pour les problèmes 
de régression, mais pas pour les problèmes de classification. Si vous 
définissez l'hyperparamètre normalize_label avec la valeur true pour 
les problèmes de classification, l'algorithme l'ignore.

Facultatif

Valeurs valides : auto, true ou false

Valeur par défaut : auto
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Nom du paramètre Description

num_calibration_samplesNombre d'observations de l'ensemble de données de validation à utiliser 
pour le calibrage du modèle (lors de la recherche du meilleur seuil).

Facultatif

Valeurs valides : auto ou entier positif

Valeur par défaut : auto

num_models Nombre de modèles à entraîner en parallèle. Pour la valeur par défaut,
auto, l'algorithme décide du nombre de modèles parallèles à entraîner. 
Un modèle est entraîné selon le paramètre d'entraînement donné 
(régularisation, optimiseur, perte), et le reste par les paramètres proches.

Facultatif

Valeurs valides : auto ou entier positif

Valeurs par défaut : auto

num_point_for_scaler Nombre de points de données à utiliser pour calculer la normalisation ou 
annuler le biais des termes.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 10,000

optimizer Algorithme d'optimisation à utiliser.

Facultatif

Valeurs valides :

• auto—La valeur par défaut.
• sgd—Descente de gradient stochastique.
• adam—Estimation adaptative de la vitesse.
• rmsprop—Technique d'optimisation basée sur les gradients et qui utilise 

la moyenne mobile des carrés des gradients pour normaliser le gradient.

Valeur par défaut : auto. Le paramètre par défaut pour auto est adam.

positive_example_weight_multPondération attribuée aux exemples positifs lors de l'entraînement d'un 
classificateur binaire. La pondération d'exemples négatifs est fixée à 1. 
Si vous souhaitez que l'algorithme choisisse une pondération afin que les 
erreurs de classification des exemples négatifs et des exemples positifs 
aient le même impact sur la perte d'entraînement, spécifiez balanced. 
Si vous voulez que l'algorithme choisisse la pondération qui optimise les 
performances, spécifiez auto.

Facultatif

Valeurs valides : balanced, auto ou entier positif à virgule flottante

Valeur par défaut : 1.0

1955

https://arxiv.org/pdf/1412.6980.pdf


Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Nom du paramètre Description

quantile Quantile pour la perte de quantile. Pour le quantile q, le modèle tente 
de produire des prédictions telles que la valeur de true_label soit 
supérieure à la prédiction avec la probabilité q.

Facultatif

Valeurs valides : entier à virgule flottante compris entre 0 et 1

Valeur par défaut : 0.5

target_precision Précision de la cible. Si
binary_classifier_model_selection_criteria a la valeur
recall_at_target_precision, la précision est détenue à cette valeur 
tandis que le rappel est optimisé.

Facultatif

Valeurs valides : entier à virgule flottante compris entre 0 et 1.0

Valeur par défaut : 0.8

target_recall Rappel de la cible. Si
binary_classifier_model_selection_criteria a la valeur
precision_at_target_recall, le rappel est détenu à cette valeur 
tandis que la précision est optimisée.

Facultatif

Valeurs valides : entier à virgule flottante compris entre 0 et 1.0

Valeur par défaut : 0.8

unbias_data Annule le biais des caractéristiques avant l'entraînement si bien que la 
moyenne est 0. Par défaut, les données sont sans biais si l'hyperparamètre
use_bias a la valeur true.

Facultatif

Valeurs valides : auto, true ou false

Valeur par défaut : auto

unbias_label Annule le biais des étiquettes avant l'entraînement si bien que la moyenne 
est 0. S'applique uniquement quand l'hyperparamètre use_bias a la valeur
true.

Facultatif

Valeurs valides : auto, true ou false

Valeur par défaut : auto
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Nom du paramètre Description

use_bias Spécifie si le modèle doit inclure un terme biaisé, lequel est le terme 
d'interception de l'équation linéaire.

Facultatif

Valeurs valides : true ou false

Valeur par défaut : true

use_lr_scheduler Spécifie s'il faut utiliser un planificateur pour le taux d'apprentissage. Si 
vous souhaitez utiliser un planificateur, spécifiez true.

Facultatif

Valeurs valides : true ou false

Valeur par défaut : true

wd Paramètre weight decay, également connu sous le nom de paramètre 
de régularisation L2. Si vous ne voulez pas utiliser la régularisation L2, 
définissez la valeur sur 0.

Facultatif

Valeurs valides : auto ou entier à virgule flottante non négatif

Valeur par défaut : auto

Régler un modèle d'apprentissage linéaire

Le réglage de modèle automatique, ou réglage d'hyperparamètre, détecte la meilleure version d'un modèle 
en exécutant plusieurs tâches qui testent une plage d'hyperparamètres sur votre jeu de données. Vous 
choisissez les hyperparamètres réglables, une plage de valeurs pour chacun d'eux et une métrique 
d'objectif. Vous choisissez la métrique d'objectif parmi les métriques que calcule l'algorithme. Le réglage de 
modèle automatique recherche parmi les hyperparamètres choisis la combinaison de valeurs qui produira 
un modèle permettant d'optimiser la métrique d'objectif.

L'algorithme d'apprentissage linéaire dispose également d'un mécanisme interne pour régler les 
hyperparamètres distincts du réglage automatique du modèle décrite ici. Par défaut, l'algorithme 
d'apprentissage linéaire règle les hyperparamètres via l'entraînement en parallèle de plusieurs 
modèles. Lorsque vous utilisez le réglage de modèle automatique, le mécanisme de réglage interne de 
l'apprentissage linéaire est désactivé automatiquement. Le nombre de modèles parallèles, num_models, a 
ainsi la valeur 1. L'algorithme ignore toute valeur que vous définissez pour num_models.

Pour plus d'informations sur le réglage de modèle, consultez Réglage de modèle automatique avec 
SageMaker (p. 2377).

Métriques calculées par l'algorithme d'apprentissage linéaire

L'algorithme d'apprentissage linéaire rapporte les métriques dans le tableau suivant ; elles sont calculées 
au cours de l'entraînement. Choisissez l'une d'entre elles comme métrique d'objectif. Pour éviter un sur-
ajustement, nous vous recommandons de régler le modèle par rapport à une métrique de validation au lieu 
d'une métrique d'entraînement.
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l'optimisation

test:absolute_loss Perte absolue du modèle final sur le jeu de 
données de test. Cette métrique d'objectif n'est 
valide que pour la régression.

Réduire

test:binary_classification_accuracyExactitude du modèle final sur le jeu de données 
de test. Cette métrique d'objectif n'est valide que 
pour la classification binaire.

Agrandir

test:binary_f_beta Score F-beta du modèle final sur le jeu de données 
de test. Par défaut, il s'agit du score F1, qui 
représente la moyenne harmonique de la précision 
et du rappel. Cette métrique d'objectif n'est valide 
que pour la classification binaire.

Agrandir

test:dcg Gain cumulé escompté du modèle final sur le jeu 
de données de test. Cette métrique d'objectif n'est 
valide que pour la classification multiclasse.

Agrandir

test:macro_f_beta Score F-beta du modèle final sur le jeu de données 
de test. Cette métrique d'objectif n'est valide que 
pour la classification multiclasse.

Agrandir

test:macro_precisionScore de précision du modèle final sur le jeu de 
données de test. Cette métrique d'objectif n'est 
valide que pour la classification multiclasse.

Agrandir

test:macro_recall Score de rappel du modèle final sur le jeu de 
données de test. Cette métrique d'objectif n'est 
valide que pour la classification multiclasse.

Agrandir

test:mse Erreur quadratique moyenne du modèle final sur 
le jeu de données de test. Cette métrique d'objectif 
n'est valide que pour la régression.

Réduire

test:multiclass_accuracyExactitude du modèle final sur le jeu de données 
de test. Cette métrique d'objectif n'est valide que 
pour la classification multiclasse.

Agrandir

test:multiclass_top_k_accuracyExactitude parmi les k premières étiquettes 
prédites sur le jeu de données de test. Si vous 
choisissez cette métrique comme objectif, nous 
vous recommandons de définir la valeur de k à 
l'aide de l'hyperparamètre accuracy_top_k. 
Cette métrique d'objectif n'est valide que pour la 
classification multiclasse.

Agrandir

test:objective_loss Valeur moyenne de la fonction perte (loss) de 
l'objectif sur le jeu de données de test après que le 
modèle a été entraîné. Par défaut, la perte est une 
perte logistique pour la classification binaire et une 
perte quadratique pour la régression. Pour définir 
la perte des autres types, utilisez l'hyperparamètre
loss.

Réduire

test:precision Précision du modèle final sur le jeu de données 
de test. Si vous choisissez cette métrique comme 

Agrandir
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objectif, nous vous recommandons de définir un 
rappel de cible en définissant l'hyperparamètre
binary_classifier_model_selection
avec la valeur precision_at_target_recall
et en définissant la valeur de l'hyperparamètre
target_recall. Cette métrique d'objectif n'est 
valide que pour la classification binaire.

test:recall Rappel du modèle final sur le jeu de données de 
test. Si vous choisissez cette métrique comme 
objectif, nous vous recommandons de définir une 
précision de cible en définissant l'hyperparamètre
binary_classifier_model_selection
avec la valeur recall_at_target_precision
et en définissant la valeur de l'hyperparamètre
target_precision. Cette métrique d'objectif 
n'est valide que pour la classification binaire.

Agrandir

test:roc_auc_score Zone sous la courbe caractéristique de 
fonctionnement de réception (courbe ROC) 
du modèle final sur le jeu de données de test. 
Cette métrique d'objectif n'est valide que pour la 
classification binaire.

Agrandir

validation:absolute_lossPerte absolue du modèle final sur le jeu de 
données de validation. Cette métrique d'objectif 
n'est valide que pour la régression.

Réduire

validation:binary_classification_accuracyExactitude du modèle final sur le jeu de données 
de validation. Cette métrique d'objectif n'est valide 
que pour la classification binaire.

Agrandir

validation:binary_f_betaScore F-beta du modèle final sur le jeu de données 
de validation. Par défaut, le score F-beta est le 
score F1, qui représente la moyenne harmonique 
des métriques validation:precision et
validation:recall. Cette métrique d'objectif 
n'est valide que pour la classification binaire.

Agrandir

validation:dcg Gain cumulé escompté du modèle final sur le jeu 
de données de validation. Cette métrique d'objectif 
n'est valide que pour la classification multiclasse.

Agrandir

validation:macro_f_betaScore F-beta du modèle final sur le jeu de données 
de validation. Cette métrique d'objectif n'est valide 
que pour la classification multiclasse.

Agrandir

validation:macro_precisionScore de précision du modèle final sur le jeu de 
données de validation. Cette métrique d'objectif 
n'est valide que pour la classification multiclasse.

Agrandir

validation:macro_recallScore de rappel du modèle final sur le jeu de 
données de validation. Cette métrique d'objectif 
n'est valide que pour la classification multiclasse.

Agrandir
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validation:mse Erreur quadratique moyenne du modèle final sur 
le jeu de données de validation. Cette métrique 
d'objectif n'est valide que pour la régression.

Réduire

validation:multiclass_accuracyExactitude du modèle final sur le jeu de données 
de validation. Cette métrique d'objectif n'est valide 
que pour la classification multiclasse.

Agrandir

validation:multiclass_top_k_accuracyExactitude parmi les k premières étiquettes 
prédites sur le jeu de données de validation. Si 
vous choisissez cette métrique comme objectif, 
nous vous recommandons de définir la valeur de 
k à l'aide de l'hyperparamètre accuracy_top_k. 
Cette métrique d'objectif n'est valide que pour la 
classification multiclasse.

Agrandir

validation:objective_lossValeur moyenne de la fonction perte de l'objectif 
sur le jeu de données de validation pour chaque 
période (epoch). Par défaut, la perte est une perte 
logistique pour la classification binaire et une perte 
quadratique pour la régression. Pour définir la perte 
d'autres types, utilisez l'hyperparamètre loss.

Réduire

validation:precisionPrécision du modèle final sur le jeu de 
données de validation. Si vous choisissez 
cette métrique comme objectif, nous vous 
recommandons de définir un rappel de 
cible en définissant l'hyperparamètre
binary_classifier_model_selection
avec la valeur precision_at_target_recall
et en définissant la valeur de l'hyperparamètre
target_recall. Cette métrique d'objectif n'est 
valide que pour la classification binaire.

Agrandir

validation:recall Rappel du modèle final sur le jeu de 
données de validation. Si vous choisissez 
cette métrique comme objectif, nous vous 
recommandons de définir une précision 
de cible en définissant l'hyperparamètre
binary_classifier_model_selection
avec la valeur recall_at_target_precision
et en définissant la valeur de l'hyperparamètre
target_precision. Cette métrique d'objectif 
n'est valide que pour la classification binaire.

Agrandir

validation:rmse Erreur quadratique moyenne racine du modèle final 
sur le jeu de données de validation. Cette métrique 
d'objectif n'est valide que pour la régression.

Réduire

validation:roc_auc_scoreZone sous la courbe caractéristique de 
fonctionnement de réception (courbe ROC) du 
modèle final sur le jeu de données de validation. 
Cette métrique d'objectif n'est valide que pour la 
classification binaire.

Agrandir
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Réglage des hyperparamètres de l'apprentissage linéaire

Vous pouvez régler un modèle d'apprentissage linéaire avec les hyperparamètres suivants.

Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

wd ContinuousParameterRanges MinValue: 1e-7,
MaxValue: 1

l1 ContinuousParameterRanges MinValue: 1e-7,
MaxValue: 1

learning_rate ContinuousParameterRanges MinValue: 1e-5,
MaxValue: 1

mini_batch_size IntegerParameterRanges MinValue: 100,
MaxValue: 5000

use_bias CategoricalParameterRanges [True, False]

positive_example_weight_multContinuousParameterRanges MinValue : 1e-5,
MaxValue : 1e5

Formats de réponse d'apprentissage linéaire

Formats de réponse JSON

Tous les algorithmes Amazon SageMaker intégrés respectent le format d'inférence d'entrée courant décrit 
dans Formats de données courants – Inférence. Voici les formats de sortie disponibles pour l'algorithme 
d'apprentissage linéaire SageMaker.

Classification binaire

let response =   { 
    "predictions":    [ 
        { 
            "score": 0.4, 
            "predicted_label": 0 
        }  
    ]
}

Classification multiclasse

let response =   { 
    "predictions":    [ 
        { 
            "score": [0.1, 0.2, 0.4, 0.3], 
            "predicted_label": 2 
        }  
    ]
}

Régression

let response =   { 
    "predictions":    [ 
        { 
            "score": 0.4 
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        }  
    ]
}

Formats de réponse JSONLINES

Classification binaire

{"score": 0.4, "predicted_label": 0}

Classification multiclasse

{"score": [0.1, 0.2, 0.4, 0.3], "predicted_label": 2}

Régression

{"score": 0.4}

Formats de réponse RECORDIO

Classification binaire

[ 
    Record = { 
        features = {}, 
        label = { 
            'score': { 
                keys: [], 
                values: [0.4]  # float32 
            }, 
            'predicted_label': { 
                keys: [], 
                values: [0.0]  # float32 
            } 
        } 
    }
]

Classification multiclasse

[ 
    Record = { 
    "features": [], 
    "label":    { 
            "score":  { 
                    "values":   [0.1, 0.2, 0.3, 0.4]    
            }, 
            "predicted_label":  { 
                    "values":   [3] 
            } 
       }, 
    "uid":  "abc123", 
    "metadata": "{created_at: '2017-06-03'}" 
   }
]

Régression

[ 
    Record = { 
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        features = {}, 
        label = { 
            'score': { 
                keys: [], 
                values: [0.4]  # float32 
            }    
        } 
    }
]

TabTransformer

TabTransformer est une nouvelle architecture approfondie de modélisation de données tabulaire pour un 
apprentissage supervisé. L'architecture TabTransformer repose sur des Transformers basés sur l'auto-
attention (self-attention). Les couches de Transformers transforment les intégrations des caractéristiques 
catégorielles en intégrations contextuelles robustes pour obtenir une meilleure précision de prédiction. 
En outre, les intégrations contextuelles apprises à partir de TabTransformer sont très robustes face aux 
caractéristiques de données manquantes et bruyantes, et offrent une meilleure interprétabilité.

Utilisation de TabTransformer dans SageMaker

Vous pouvez utiliser TabTransformer comme un algorithme intégré dans Amazon SageMaker. La section 
suivante explique comment utiliser TabTransformer avec le kit SDK Python SageMaker. Pour plus 
d'informations sur l'utilisation de TabTransformer à partir de l'interface utilisateur d'Amazon SageMaker 
Studio, consultez SageMaker JumpStart (p. 50).

• Utilisation de TabTransformer en tant qu'algorithme intégré

Utilisez l'algorithme intégré TabTransformer pour créer un conteneur d'entraînement TabTransformer 
comme indiqué dans l'exemple de code suivant. Vous pouvez repérer automatiquement l'URI d'image de 
l'algorithme intégré TabTransformer à l'aide de l'API image_uris.retrieve SageMaker (ou de l'API
get_image_uri si vous utilisez le kit SDK Python pour Amazon SageMaker version 2).

Après avoir spécifié l'URI d'image TabTransformer, vous pouvez utiliser le conteneur TabTransformer 
pour construire un évaluateur à l'aide de l'API SageMaker Estimator et lancer une tâche d'entraînement. 
L'algorithme intégré TabTransformer s'exécute en mode script, mais le script d'entraînement vous est 
fourni et n'a pas besoin d'être remplacé. Si vous avez une vaste expérience de l'utilisation du mode 
script pour créer une tâche d'entraînement SageMaker, vous pouvez intégrer vos propres scripts 
d'entraînement TabTransformer.

from sagemaker import image_uris, model_uris, script_uris

train_model_id, train_model_version, train_scope = "pytorch-tabtransformerclassification-
model", "*", "training"
training_instance_type = "ml.p3.2xlarge"

# Retrieve the docker image
train_image_uri = image_uris.retrieve( 
    region=None, 
    framework=None, 
    model_id=train_model_id, 
    model_version=train_model_version, 
    image_scope=train_scope, 
    instance_type=training_instance_type
)

# Retrieve the training script
train_source_uri = script_uris.retrieve( 
    model_id=train_model_id, model_version=train_model_version, script_scope=train_scope
)
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train_model_uri = model_uris.retrieve( 
    model_id=train_model_id, model_version=train_model_version, model_scope=train_scope
)

# Sample training data is available in this bucket
training_data_bucket = f"jumpstart-cache-prod-{aws_region}"
training_data_prefix = "training-datasets/tabular_multiclass/"

training_dataset_s3_path = f"s3://{training_data_bucket}/{training_data_prefix}"

output_bucket = sess.default_bucket()
output_prefix = "jumpstart-example-tabular-training"

s3_output_location = f"s3://{output_bucket}/{output_prefix}/output"

from sagemaker import hyperparameters

# Retrieve the default hyper-parameters for training the model
hyperparameters = hyperparameters.retrieve_default( 
    model_id=train_model_id, model_version=train_model_version
)

# [Optional] Override default hyperparameters with custom values
hyperparameters[ 
    "n_epochs"
] = "50"
print(hyperparameters)

from sagemaker.estimator import Estimator
from sagemaker.utils import name_from_base

training_job_name = name_from_base(f"built-in-algo-{train_model_id}-training")

# Create SageMaker Estimator instance
tabular_estimator = Estimator( 
    role=aws_role, 
    image_uri=train_image_uri, 
    source_dir=train_source_uri, 
    model_uri=train_model_uri, 
    entry_point="transfer_learning.py", 
    instance_count=1, 
    instance_type=training_instance_type, 
    max_run=360000, 
    hyperparameters=hyperparameters, 
    output_path=s3_output_location
)

# Launch a SageMaker Training job by passing the S3 path of the training data
tabular_estimator.fit( 
    {"training": training_dataset_s3_path}, logs=True, job_name=training_job_name
)

Pour plus d'informations sur la configuration de TabTransformer en tant qu'algorithme intégré, consultez 
les exemples de bloc-notes suivants.
• Classification tabulaire avec l'algorithme TabTransformer dans Amazon SageMaker (langue Français 

non garantie)
• Régression tabulaire avec l'algorithme TabTransformer dans Amazon SageMaker (langue Français 

non garantie)
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Interface d'entrée/sortie de l'algorithme TabTransformer

Le renforcement de gradient fonctionne sur les données tabulaires, avec les lignes représentant les 
observations, une colonne représentant la variable ou l'étiquette cible, et les autres colonnes représentant 
les caractéristiques.

L'implémentation SageMaker de TabTransformer prend en charge le format CSV pour l'entraînement et 
l'inférence :

• Pour Training ContentType (Type de contenu d'entraînement), les entrées valides doivent être au format
texte/csv.

• Pour Inference ContentType (Type de contenu d'inférence), les entrées valides doivent être au format
texte/csv.

Note

Pour l'entraînement CSV, l'algorithme suppose que la variable cible est dans la première colonne 
et que le CSV n'a pas d'enregistrement d'en-tête.
Pour l'inférence CSV, l'algorithme suppose que l'entrée CSV ne dispose pas de la colonne 
d'étiquette.

Soyez conscient de la façon de formater vos données d'entraînement pour les entrer dans le modèle 
TabTransformer. Vous devez fournir le chemin d'accès à un compartiment Amazon S3 contenant des sous-
répertoires pour vos données d'entraînement et de validation facultative. Vous pouvez également inclure 
une liste de caractéristiques catégorielles.

• Format d'entrée des données d'entraînement : vos données d'entraînement doivent être dans un sous-
répertoire nommé train/, contenant un fichier data.csv. Les variables-cibles doivent figurer dans la 
première colonne de data.csv. Les variables prédictrices (caractéristiques) doivent figurer dans les 
autres colonnes.

• Format d'entrée des données de validation : si vous le souhaitez, vous pouvez inclure un autre répertoire 
nommé validation/, contenant également un fichier data.csv. Les données de validation sont 
utilisées pour calculer un score de validation à la fin de chaque itération de renforcement. Un arrêt 
précoce intervient lorsque le score de validation cesse de s'améliorer. Si les données de validation ne 
sont pas fournies, 20 % de vos données d'entraînement sont échantillonnées de façon aléatoire pour 
servir de données de validation.

• Format d'entrée des caractéristiques catégorielles : si vos prédicteurs incluent des caractéristiques 
catégorielles, vous pouvez fournir un fichier JSON nommé categorical_index.json au même 
emplacement que vos répertoires de données. Ce fichier doit contenir un dictionnaire Python dans lequel 
la clé est la chaîne "cat_index_list" et la valeur est une liste d'entiers uniques. Chaque entier de la 
liste de valeurs doit indiquer l'indice de colonne des caractéristiques catégorielles correspondantes dans 
votre fichier CSV de données d'entraînement. Chaque valeur doit être un entier positif (supérieur à zéro 
car zéro représente la valeur cible), inférieur à Int32.MaxValue (2147483647) et inférieur au nombre 
total de colonnes. Il ne doit y avoir qu'un seul fichier JSON d'indices catégoriels.

Pour le mode d'entrée de l'entraînement CSV, la mémoire totale disponible pour l'algorithme (nombre 
d'instances multiplié par la mémoire disponible dans InstanceType) doit pouvoir contenir le jeu de 
données d'entraînement.

Recommandation d'instances Amazon EC2 pour l'algorithme TabTransformer

Dans SageMaker, TabTransformer prend en charge l'entraînement CPU à instance unique et 
l'entraînement GPU à instance unique. Malgré des coûts par instance plus élevés, les GPU entraînent 
plus rapidement, ce qui les rend plus rentables. Pour tirer parti de l'entraînement GPU, spécifiez le 
type d'instance comme l'une des instances GPU (par exemple, P3). Actuellement, dans SageMaker, 
TabTransformer ne prend pas en charge l'entraînement multi-GPU.
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Exemples de blocs-notes TabTransformer

Le tableau suivant présente divers exemples de blocs-notes traitant de différents cas d'utilisation de 
l'algorithme TabTransformer dans Amazon SageMaker.

Titre du bloc-notes Description

Classification tabulaire avec l'algorithme 
TabTransformer dans Amazon SageMaker (langue 
Français non garantie)

Ce bloc-notes illustre l'utilisation de l'algorithme 
TabTransformer dans Amazon SageMaker pour 
entraîner et héberger un modèle de classification 
tabulaire.

Régression tabulaire avec l'algorithme 
TabTransformer dans Amazon SageMaker (langue 
Français non garantie)

Ce bloc-notes illustre l'utilisation de l'algorithme 
TabTransformer dans Amazon SageMaker pour 
entraîner et héberger un modèle de régression 
tabulaire.

Pour obtenir des instructions sur la création et l'accès aux instances de bloc-notes Jupyter que vous 
pouvez utiliser pour exécuter l'exemple dans SageMaker, consultez Utilisation des instances de bloc-notes 
Amazon SageMaker (p. 203). Après avoir créé et ouvert une instance de bloc-notes, choisissez l'onglet
SageMaker Examples (Exemples SageMaker) pour afficher la liste de tous les exemples SageMaker. Pour 
ouvrir un bloc-notes, choisissez son onglet Use (Utiliser), puis Create copy (Créer une copie).

Fonctionnement de TabTransformer

TabTransformer est une nouvelle architecture approfondie de modélisation de données tabulaire pour un 
apprentissage supervisé. TabTransformer repose sur des Transformers basés sur l'auto-attention (self-
attention). Les couches de Transformers transforment les intégrations des caractéristiques catégorielles 
en intégrations contextuelles robustes pour obtenir une meilleure précision de prédiction. En outre, les 
intégrations contextuelles apprises à partir de TabTransformer sont très robustes face aux caractéristiques 
de données manquantes et bruyantes, et offrent une meilleure interprétabilité.

L'algorithme TabTransformer fonctionne bien dans les compétitions de Machine Learning en raison 
de son traitement robuste de divers types de données, de relations et de distributions, et de la variété 
d'hyperparamètres que vous pouvez affiner. Vous pouvez utiliser TabTransformer pour les problèmes de 
régression, de classification (binaire et multi-classes) et de classement.

Le schéma suivant illustre l'architecture de TabTransformer.
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Pour plus d'informations, consultez TabTransformer : modélisation de données tabulaire à l'aide 
d'intégrations contextuelles (langue Français non garantie).

1967

https://arxiv.org/abs/2012.06678
https://arxiv.org/abs/2012.06678


Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Hyperparamètres de TabTransformer

Le tableau suivant contient le sous-ensemble des hyperparamètres qui sont requis ou couramment utilisés 
pour l'algorithme TabTransformer dans Amazon SageMaker. Les utilisateurs définissent ces paramètres 
pour faciliter l'estimation des paramètres du modèle à partir des données. L'algorithme TabTransformer 
dans SageMaker est une implémentation du package TabTransformer open source.

Note

Les hyperparamètres par défaut sont basés sur des exemples de jeux de données dans le
Exemples de blocs-notes TabTransformer (p. 1966).

L'algorithme TabTransformer dans SageMaker choisit automatiquement une métrique d'évaluation et 
une fonction objective en fonction du type de problème de classification. L'algorithme TabTransformer 
détecte le type de problème de classification en fonction du nombre d'étiquettes contenues dans vos 
données. Pour les problèmes de régression, la métrique d'évaluation correspond à r carré et la fonction 
objective correspond à l'erreur quadratique moyenne. Pour les problèmes de classification binaire, la 
métrique d'évaluation et la fonction objective correspondent toutes deux à l'entropie croisée binaire. Pour 
les problèmes de classification multi-classes, la métrique d'évaluation et la fonction objective correspondent 
toutes deux à l'entropie croisée multi-classes.

Note

La métrique d'évaluation et les fonctions objectives de TabTransformer ne sont actuellement pas 
disponibles en tant qu'hyperparamètres. Au lieu de cela, l'algorithme intégré TabTransformer dans 
SageMaker détecte automatiquement le type de tâche de classification (régression, binaire ou 
multi-classes) en fonction du nombre d'entiers uniques dans la colonne d'étiquettes, et attribue 
une métrique d'évaluation et une fonction objective.

Nom du paramètre Description

n_epochs Nombre d'époques pour entraîner le réseau neuronal profond.

Valeurs valides : nombre entier, plage : nombre entier positif.

Valeur par défaut : 5.

patience L'entraînement s'arrête si une métrique d'un point de données de 
validation ne s'améliore pas au cours du dernier cycle patience.

Valeurs valides : entier, plage : (2, 60).

Valeur par défaut : 10.

learning_rate Taux auquel les pondérations du modèle sont mises à jour après que 
chaque lot d'exemples d'entraînement a été parcouru.

Valeurs valides : flottante, plage : nombre à virgule flottante positive.

Valeur par défaut : 0.001.

batch_size Nombre d'exemples propagés sur le réseau.

Valeurs valides : entier, plage : (1, 2048).

Valeur par défaut : 256.

input_dim Dimension des intégration pour coder les colonnes catégorielles et/
ou continues.

1968

https://github.com/jrzaurin/pytorch-widedeep


Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Nom du paramètre Description
Valeurs valides : chaîne, l'une quelconque des valeurs suivantes :
"16", "32", "64", "128", "256" ou "512".

Valeur par défaut : "32".

n_blocks Nombre de blocs de codeurs Transformer.

Valeurs valides : entier, plage : (1, 12).

Valeur par défaut : 4.

attn_dropout Taux d'abandon appliqué aux couches Multi-Head Attention.

Valeurs valides : float, plage : (0, 1).

Valeur par défaut : 0.2.

mlp_dropout Taux d'abandon appliqué au réseau FeedForward au sein des 
couches d'encodeur et des couches MLP finales au-dessus des 
encodeurs Transformer.

Valeurs valides : float, plage : (0, 1).

Valeur par défaut : 0.1.

frac_shared_embed Fraction des intégrations partagées par toutes les différentes 
catégories pour une colonne particulière.

Valeurs valides : float, plage : (0, 1).

Valeur par défaut : 0.25.

Réglage d'un modèle TabTransformer

Le réglage de modèle automatique, ou réglage d'hyperparamètre, détecte la meilleure version d'un 
modèle en exécutant plusieurs tâches qui testent une plage d'hyperparamètres sur vos jeu de données 
d'entraînement et de valisation. Le réglage du modèle se concentre sur les hyperparamètres suivants :

Note

La métrique d'évaluation et la fonction objective d'apprentissage sont toutes deux attribuées 
automatiquement en fonction du type de tâche de classification, qui est déterminé par le 
nombre d'entiers uniques dans la colonne d'étiquettes. Pour plus d'informations, consultez
Hyperparamètres de TabTransformer (p. 1968).

• une fonction objective d'apprentissage à optimiser pendant l'entraînement du modèle ;
• une métrique d'évaluation utilisée pour évaluer les performances du modèle lors de la validation ;
• un jeu d'hyperparamètres et une plage de valeurs pour chacun d'eux, à utiliser lors du réglage 

automatique du modèle.

Le réglage de modèle automatique recherche parmi les hyperparamètres que vous avez choisis la 
combinaison de valeurs qui produira un modèle permettant d'optimiser la métrique d'évaluation choisie.

Note

Le réglage de modèle automatique pour TabTransformer est disponible uniquement à partir des 
kits SDK Amazon SageMaker, et non pas de la console SageMaker.

1969



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Pour plus d'informations sur le réglage de modèle, consultez Réglage de modèle automatique avec 
SageMaker (p. 2377).

Métriques d'évaluation calculées par l'algorithme TabTransformer

L'algorithme TabTransformer dans SageMaker calcule les métriques suivantes à utiliser pour la validation 
de modèle. La métrique d'évaluation est attribuée automatiquement en fonction du type de tâche de 
classification, qui est déterminé par le nombre d'entiers uniques dans la colonne d'étiquettes.

Nom de la 
métrique

Description Orientation de 
l'optimisation

Motif Regex

r2 r carré agrandir "metrics={'r2': 
(\\S+)}"

f1_score entropie croisée binaire agrandir "metrics={'f1': 
(\\S+)}"

accuracy_score entropie croisée multi-classes agrandir "metrics={'accuracy': 
(\\S+)}"

Hyperparamètres réglables de TabTransformer

Réglez le modèle TabTransformer avec les hyperparamètres suivants. Les hyperparamètres 
ayant le plus d'impact sur l'optimisation des métriques d'évaluation de TabTransformer sont :
learning_rate, input_dim, n_blocks, attn_dropout, mlp_dropout et frac_shared_embed. 
Pour obtenir la liste de tous les hyperparamètres de TabTransformer, consultez Hyperparamètres de 
TabTransformer (p. 1968).

Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

learning_rate ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0,001, 
valeur max. : 0,01

input_dim CategoricalParameterRanges [16, 32, 64, 128, 256,
512]

n_blocks IntegerParameterRanges Valeur min. : 1, valeur 
max. : 12

attn_dropout ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0,0, valeur 
max. : 0,8

mlp_dropout ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0,0, valeur 
max. : 0,8

frac_shared_embed ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0,0, valeur 
max. : 0,5

Algorithme XGBoost
XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) est une implémentation open source réputée et efficace de 
l'algorithme d'arbres de boosting de gradient. Le boosting de gradient est un algorithme d'apprentissage 
supervisé qui tente de prédire avec précision une variable cible en combinant un ensemble d'estimations 
d'un ensemble de modèles plus simples et plus faibles. L'algorithme XGBoost fonctionne bien dans les 
compétitions de machine learning en raison de sa gestion robuste de divers types de données, de relations, 
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de distributions et de la variété d'hyperparamètres que vous pouvez affiner. Vous pouvez utiliser XGBoost 
pour les problèmes de régression, de classification (binaire et multiclasse) et de classement.

Vous pouvez utiliser la nouvelle version de l'algorithme XGBoost comme algorithme Amazon SageMaker 
intégré ou comme cadre pour exécuter des scripts d'entraînement dans vos environnements locaux. Cette 
implémentation a une empreinte mémoire plus petite, une meilleure journalisation, une meilleure validation 
des hyperparamètres et un ensemble étendu de métriques par rapport aux versions d'origine. Elle 
fournit également un estimator XGBoost qui exécute un script d'entraînement dans un environnement 
XGBoost géré. La version actuelle de XGBoost dans SageMaker est basée sur les versions originales de 
XGBoost 1.0, 1.2, 1.3 et 1.5.

Versions prises en charge

• Mode de framework (open source) : 1.0-1, 1.2-1, 1.2-2, 1.3-1, 1.5-1
• Mode d'algorithme : 1.0-1, 1.2-1, 1.2-2, 1.3-1, 1.5-1

Important

Lorsque vous récupérez l'URI d'image XGBoost dans SageMaker, n'utilisez pas :latest
ni :1 pour la balise d'URI de l'image. Vous devez spécifier l'une des Versions prises en 
charge (p. 1971) pour choisir le conteneur XGBoost géré par SageMaker avec la version native 
du package XGBoost que vous souhaitez utiliser. Pour trouver la version du package migrée dans 
les conteneurs XGBoost de SageMaker, consultez Chemins de registre Docker et exemple de 
code, choisissez votre Région AWS et accédez à la section XGBoost (algorithme).

Warning

Les versions XGBoost 0.90 sont obsolètes. La prise en charge des mises à jour de sécurité et 
des corrections de bogues pour XGBoost 0.90 a été interrompue. Il est fortement recommandé de 
mettre à niveau la version de XGBoost vers l'une des versions les plus récentes.

Note

La version 1.1 de XGBoost n'est pas prise en charge sur SageMaker, car XGBoost 1.1 n'est 
pas en mesure d'exécuter la prédiction quand l'entrée de test a moins de caractéristiques que 
les données d'entraînement dans les entrées LIBSVM. Cette capacité a été restaurée dans 
XGBoost 1.2. Envisagez d'utiliser SageMaker XGBoost 1.2-2 ou version ultérieure.

Comment utiliser SageMaker XGBoost

Avec SageMaker, vous pouvez utiliser XGBoost comme un algorithme ou un cadre intégré. En utilisant 
XGBoost comme framework, vous bénéficiez d'une plus grande flexibilité et d'un accès à des scénarios 
plus avancés, tels que la validation croisée k fold, car vous pouvez personnaliser vos propres scripts 
d'entraînement. Les sections suivantes expliquent comment utiliser XGBoost avec le kit SDK Python 
SageMaker. Pour plus d'informations sur l'utilisation de XGBoost à partir de l'interface utilisateur d'Amazon 
SageMaker Studio, consultez SageMaker JumpStart (p. 50).

• Utilisation de XGBoost en tant qu'infrastructure

Utilisez XGBoost en tant que framework pour exécuter des scripts d'entraînement qui peuvent intégrer un 
traitement de données supplémentaire dans vos tâches d'entraînement. Dans l'exemple de code suivant, 
vous trouverez comment le kit SDK SageMaker Python fournit l'API XGBoost en tant que cadre de la 
même manière qu'il fournit d'autres API de cadre, telles que TensorFlow, MxNet et PyTorch.

import boto3
import sagemaker
from sagemaker.xgboost.estimator import XGBoost
from sagemaker.session import Session
from sagemaker.inputs import TrainingInput
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# initialize hyperparameters
hyperparameters = { 
        "max_depth":"5", 
        "eta":"0.2", 
        "gamma":"4", 
        "min_child_weight":"6", 
        "subsample":"0.7", 
        "verbosity":"1", 
        "objective":"reg:squarederror", 
        "num_round":"50"}

# set an output path where the trained model will be saved
bucket = sagemaker.Session().default_bucket()
prefix = 'DEMO-xgboost-as-a-framework'
output_path = 's3://{}/{}/{}/output'.format(bucket, prefix, 'abalone-xgb-framework')

# construct a SageMaker XGBoost estimator
# specify the entry_point to your xgboost training script
estimator = XGBoost(entry_point = "your_xgboost_abalone_script.py",  
                    framework_version='1.5-1', 
                    hyperparameters=hyperparameters, 
                    role=sagemaker.get_execution_role(), 
                    instance_count=1, 
                    instance_type='ml.m5.2xlarge', 
                    output_path=output_path)

# define the data type and paths to the training and validation datasets
content_type = "libsvm"
train_input = TrainingInput("s3://{}/{}/{}/".format(bucket, prefix, 'train'), 
 content_type=content_type)
validation_input = TrainingInput("s3://{}/{}/{}/".format(bucket, prefix, 'validation'), 
 content_type=content_type)

# execute the XGBoost training job
estimator.fit({'train': train_input, 'validation': validation_input})

Pour obtenir un exemple de bout en bout d'utilisation de SageMaker XGBoost en tant que framework, 
veuillez consulter Régression avec Amazon SageMaker XGBoost

• Utilisation de XGBoost en tant qu'algorithme intégré

Utilisez l'algorithme intégré XGBoost pour créer un conteneur d'entraînement XGBoost comme indiqué 
dans l'exemple de code suivant. Vous pouvez repérer automatiquement l'URI d'image de l'algorithme 
intégré XGBoost à l'aide de l'API image_uris.retrieve SageMaker (ou de l'API get_image_uri
si vous utilisez le kit SDK Amazon SageMaker Python version 1). Si vous voulez vous assurer que l'API
image_uris.retrieve trouvera l'URI correct, consultez Paramètres communs pour les algorithmes 
intégrés et recherchez xgboost dans la liste complète des URI d'image d'algorithme intégré et des 
régions disponibles.

Après avoir spécifié l'URI d'image XGBoost, vous pouvez utiliser le conteneur XGBoost pour créer 
un évaluateur à l'aide de l'API SageMaker Estimator et lancer une tâche d'entraînement. Ce mode 
d'algorithme intégré XGBoost n'intègre pas votre propre script d'entraînement XGBoost et s'exécute 
directement sur les jeux de données en entrée.

Important

Lorsque vous récupérez l'URI d'image XGBoost dans SageMaker, n'utilisez pas :latest
ni :1 pour la balise d'URI de l'image. Vous devez spécifier l'une des Versions prises en 
charge (p. 1971) pour choisir le conteneur XGBoost géré par SageMaker avec la version native 
du package XGBoost que vous souhaitez utiliser. Pour trouver la version du package migrée 
dans les conteneurs XGBoost de SageMaker, consultez Chemins de registre Docker et exemple 
de code, choisissez votre Région AWS et accédez à la section XGBoost (algorithme).
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import sagemaker
import boto3
from sagemaker import image_uris
from sagemaker.session import Session
from sagemaker.inputs import TrainingInput

# initialize hyperparameters
hyperparameters = { 
        "max_depth":"5", 
        "eta":"0.2", 
        "gamma":"4", 
        "min_child_weight":"6", 
        "subsample":"0.7", 
        "objective":"reg:squarederror", 
        "num_round":"50"}

# set an output path where the trained model will be saved
bucket = sagemaker.Session().default_bucket()
prefix = 'DEMO-xgboost-as-a-built-in-algo'
output_path = 's3://{}/{}/{}/output'.format(bucket, prefix, 'abalone-xgb-built-in-algo')

# this line automatically looks for the XGBoost image URI and builds an XGBoost 
 container.
# specify the repo_version depending on your preference.
xgboost_container = sagemaker.image_uris.retrieve("xgboost", region, "1.5-1")

# construct a SageMaker estimator that calls the xgboost-container
estimator = sagemaker.estimator.Estimator(image_uri=xgboost_container,  
                                          hyperparameters=hyperparameters, 
                                          role=sagemaker.get_execution_role(), 
                                          instance_count=1,  
                                          instance_type='ml.m5.2xlarge',  
                                          volume_size=5, # 5 GB  
                                          output_path=output_path)

# define the data type and paths to the training and validation datasets
content_type = "libsvm"
train_input = TrainingInput("s3://{}/{}/{}/".format(bucket, prefix, 'train'), 
 content_type=content_type)
validation_input = TrainingInput("s3://{}/{}/{}/".format(bucket, prefix, 'validation'), 
 content_type=content_type)

# execute the XGBoost training job
estimator.fit({'train': train_input, 'validation': validation_input})

Pour plus d'informations sur la configuration de XGBoost en tant qu'algorithme intégré, consultez les 
exemples de bloc-notes suivants.
• Formation ponctuelle gérée pour XGBoost
• Régression avec Amazon SageMaker XGBoost (entrée Parquet)

Interface d'entrée/sortie pour l'algorithme XGBoost

Le boosting de gradient fonctionne sur les données tabulaires, avec les lignes représentant les 
observations, une colonne représentant la variable ou l'étiquette cible, et les autres colonnes représentant 
les fonctions.

L'implémentation SageMaker de XGBoost prend en charge les formats CSV et libsvm pour l'entraînement 
et l'inférence :

• Pour Training ContentType, les entrées valides sont text/libsvm (par défaut) ou text/csv.
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• Pour Inference ContentType, les entrées valides sont text/libsvm (par défaut) ou text/csv.

Note

Pour l'entraînement CSV, l'algorithme suppose que la variable cible est dans la première colonne 
et que le CSV n'a pas d'enregistrement d'en-tête.
Pour l'inférence CSV, l'algorithme suppose que l'entrée CSV ne dispose pas de la colonne 
d'étiquette.
Pour l'entraînement libsvm, l'algorithme suppose que l'étiquette se trouve dans la première 
colonne. Les colonnes suivantes contiennent les paires de valeur d'index des caractéristiques. Par 
conséquent, chaque ligne a le format suivant : <label> <index0>:<value0> <index1>:<value1> ... 
Les demandes d'inférence pour libsvm peuvent avoir ou nom les étiquettes au format libsvm.

Cela diffère des autres algorithmes SageMaker, qui utilisent le format d'entrée d'entraînement protobuf pour 
maintenir une plus grande cohérence avec les formats de données XGBoost standard.

Pour le mode d'entrée de l'entraînement CSV, la mémoire totale disponible pour l'algorithme (Nombre 
d'instances * la mémoire disponible dans l'objet InstanceType) doit être en mesure de contenir le jeu de 
données de l'entraînement. Pour le mode d'entrée de l'entraînement libsvm, ce n'est pas obligatoire, mais 
nous le recommandons.

Pour la version 1.3-1 et les versions ultérieures, SageMaker XGBoost enregistre le modèle au format 
binaire interne XGBoost, en utilisant Booster.save_model. Les versions précédentes utilisaient le 
module pickle Python pour sérialiser/désérialiser le modèle.

Note

Prêtez attention aux versions lorsque vous utilisez un modèle SageMaker XGBoost dans 
l'infrastructure open source XGBoost. Les versions 1.3-1 et ultérieures utilisent le format binaire 
interne XGBoost tandis que les versions précédentes utilisent le module pickle Python.

Pour utiliser un modèle entraîné avec la version SageMaker XGBoost 1.3-1 ou une version 
ultérieure dans l'infrastructure open source XGBoost

• Utilisez le code Python suivant :

import xgboost as xgb

xgb_model = xgb.Booster()
xgb_model.load_model(model_file_path)
xgb_model.predict(dtest)

Pour utiliser un modèle entraîné des versions précédentes de SageMaker XGBoost dans 
l'infrastructure open source XGBoost

• Utilisez le code Python suivant :

import pickle as pkl  
import tarfile

t = tarfile.open('model.tar.gz', 'r:gz')
t.extractall()

model = pkl.load(open(model_file_path, 'rb'))

# prediction with test data
pred = model.predict(dtest)
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Pour différencier l'importance des points de données étiquetés, utilisez Instance Weight Supports

• SageMaker XGBoost permet aux clients de différencier l'importance des points de données étiquetés 
en affectant à chaque instance une valeur de pondération. Pour l'entrée text/libsvm, les clients peuvent 
attribuer des valeurs de pondération aux instances de données en les attachant après les étiquettes. 
Par exemple, label:weight idx_0:val_0 idx_1:val_1.... Pour l'entrée text/csv, les clients 
doivent activer l'indicateur csv_weights dans les paramètres et attacher les valeurs de pondération 
dans la colonne après les étiquettes. Par exemple : label,weight,val_0,val_1,...).

Recommandation sur les instances EC2 pour l'algorithme XGBoost

SageMaker XGBoost 1.0-1 ou version antérieure n'entraîne qu'à l'aide des CPU. Il s'agit d'un algorithme 
dépendant de la mémoire (par opposition à un algorithme dépendant du calcul). Par conséquent, une 
instance de calcul à usage général (par exemple, M5) constitue un meilleur choix qu'une instance 
optimisée pour le calcul (par exemple, C4). De plus, nous vous recommandons d'avoir suffisamment de 
mémoire totale dans les instances sélectionnées pour contenir les données d'entraînement. Bien qu'il 
prenne en charge l'utilisation de l'espace disque pour gérer les données ne pouvant contenir dans la 
mémoire principale (la fonction hors noyau disponible avec le mode d'entrée libsvm), écrire des fichiers de 
cache sur le disque ralentit le temps de traitement de l'algorithme.

SageMaker XGBoost version 1.2 ou version ultérieure prend en charge l'entraînement GPU à instance 
unique. Malgré des coûts par instance plus élevés, les GPU entraînent plus rapidement, ce qui les rend 
plus rentables. SageMaker XGBoost version 1.2 ou ultérieure prend en charge les instances P2 et P3.

SageMaker XGBoost version 1.2-2 ou ultérieure prend en charge les familles d'instances de GPU P2, P3, 
G4dn et G5.

Pour tirer parti de l'entraînement GPU, spécifiez le type d'instance comme l'une des instances GPU (par 
exemple, P3) et définissez l'hyperparamètre tree_method sur gpu_hist dans votre script XGBoost 
existant. Actuellement, SageMaker XGBoost ne prend pas en charge l'entraînement sur plusieurs GPU.

SageMaker XGBoost prend en charge les instances de CPU et de GPU pour l'inférence. Pour obtenir 
des informations sur les types d'instances pour l'inférence, consultez Types d'instances ML Amazon 
SageMaker.

Exemples de blocs-notes XGBoost

Le tableau suivant présente une série d'exemples de blocs-notes traitant de différents cas d'utilisation de 
l'algorithme XGBoost d'Amazon SageMaker.

Titre du bloc-notes Description

Comment créer un conteneur XGBoost 
personnalisé ?

Ce bloc-notes vous explique comment créer un 
conteneur XGBoost personnalisé avec Amazon 
SageMaker Batch Transform.

Régression avec XGBoost à l'aide de Parquet Ce bloc-notes vous explique comment utiliser le jeu 
de données Abalone dans Parquet pour entraîner 
un modèle XGBoost.

Comment entraîner et héberger un modèle de 
classification multiclasse ?

Ce bloc-notes explique comment utiliser le jeu de 
données MNIST pour entraîner et héberger un 
modèle de classification multiclasse.

Comment entraîner un modèle pour la prédiction 
de perte de clients ?

Ce bloc-notes vous montre comment entraîner un 
modèle à prédire le départ de clients mobiles afin 
d'identifier les clients insatisfaits.
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Titre du bloc-notes Description

Présentation de l'infrastructure Spot gérée 
d'Amazon SageMaker pour l'entraînement 
XGBoost

Ce bloc-notes vous explique comment utiliser 
les instances Spot pour l'entraînement avec un 
conteneur XGBoost.

Comment utiliser Amazon SageMaker Debugger 
pour déboguer les tâches d'entraînement 
XGBoost ?

Ce bloc-notes vous explique comment utiliser 
Amazon SageMaker Debugger pour contrôler 
contrôler les tâches d'entraînement afin de détecter 
les incohérences.

Comment utiliser Amazon SageMaker Debugger 
pour déboguer les tâches d'entraînement XGBoost 
en temps réel ?

Ce bloc-notes vous explique comment utiliser le 
jeu de données MNIST et Amazon SageMaker 
Debugger pour effectuer une analyse en temps 
réel des tâches d'entraînement XGBoost pendant 
que des tâches d'entraînement sont en cours 
d'exécution.

Pour obtenir des instructions sur la création et l'accès aux instances de bloc-notes Jupyter que vous 
pouvez utiliser pour exécuter l'exemple dans SageMaker, consultez Utilisation des instances de bloc-notes 
Amazon SageMaker (p. 203). Après avoir créé et ouvert une instance de bloc-notes, choisissez l'onglet
SageMaker Examples (Exemples SageMaker) pour afficher la liste de tous les exemples SageMaker. Les 
exemples de blocs-notes de modélisation de rubrique utilisant les algorithmes NTM se trouvent dans la 
section Introduction to Amazon algorithms (Présentation des algorithmes Amazon). Pour ouvrir un bloc-
notes, choisissez son onglet Use (Utiliser), puis Create copy (Créer une copie).

Fonctionnement de XGBoost

XGBoost est une implémentation open source réputée et efficace de l'algorithme d'arborescences de 
gradients améliorés. Le boosting de gradient est un algorithme d'apprentissage supervisé, qui tente de 
prédire avec précision une variable cible en combinant les estimations d'un ensemble de modèles plus 
simple et plus faibles.

Lorsque vous utilisez le boosting de gradient pour la régression, les apprenants faibles sont les arbres de 
régression et chaque arbre de régression mappe un point de données d'entrée à l'une de ses feuilles qui 
contient un score continu. XGBoost réduit une fonction objective régularisée (L1 et L2) qui associe une 
fonction de perte convexe (basée sur la différence entre les sorties prédites et cibles) et une condition 
de pénalité pour la complexité du modèle (en d'autres termes, les fonctions d'arbre de régression). 
L'entraînement se poursuit de façon itérative, en ajoutant de nouveaux arbres qui prédisent les résidus 
ou les erreurs des arbres antérieurs qui sont ensuite combinés avec les arbres précédents pour effectuer 
la prédiction finale. Il est appelée boosting de gradient, parce qu'il utilise un algorithme de descente de 
gradient pour minimiser la perte lors de l'ajout de nouveaux modèles.

Voici une brève illustration du fonctionnement du boosting de l'arborescence de gradient.
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Pour plus d'informations sur XGBoost, consultez :

• XGBoost: A Scalable Tree Boosting System
• Boosting de l'arborescence de gradient
• Introduction to Boosted Trees

Hyperparamètres XGBoost

Le tableau suivant contient le sous-ensemble des hyperparamètres qui sont requis ou couramment utilisés 
pour l'algorithme Amazon SageMaker XGBoost. Il s'agit des paramètres qui sont définis par les utilisateurs 
pour faciliter l'estimation des paramètres modèles issus des données. Les hyperparamètres requis qui 
doivent être définies sont les premiers répertoriés, dans l'ordre alphabétique. Les hyperparamètres 
facultatifs qui peuvent être définis sont répertoriés ensuite, également dans l'ordre alphabétique. 
L'algorithme SageMaker XGBoost est une implémentation du package DLMC XGBoost open source. 
Actuellement, SageMaker prend en charge la version 1.2-2. Pour de plus amples informations sur 
l'ensemble complet des hyperparamètres qui peuvent être configurés pour cette version de XGBoost, 
veuillez consulter  Paramètres XGBoost.

Nom du paramètre Description

num_class Nombre de classes.

Obligatoire si objective a la valeur multi:softmax ou multi:softprob.

Valeurs valides : nombre entier
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Nom du paramètre Description

num_round Le nombre de séries pour exécuter l'entraînement.

Obligatoire

Valeurs valides : nombre entier

alpha Condition de régularisation L1 sur les pondérations. L'augmentation 
de cette valeur rend les modèles plus prudents.

Facultatif

Valeurs valides : float

Valeur par défaut : 0

base_score Score de prédiction initiale de toutes les instances, biais global.

Facultatif

Valeurs valides : float

Valeur par défaut : 0.5

booster Quel booster utiliser. Les valeurs gbtree et dart utilisent un 
modèle basé sur un arbre, tandis que gblinear utilise une fonction 
linéaire.

Facultatif

Valeurs valides : string. gbtree, gblinear ou dart.

Valeur par défaut : gbtree

colsample_bylevel Ration de sous-échantillon des colonnes pour chaque 
fractionnement, dans chaque niveau.

Facultatif

Valeurs valides : float. Plage : [0,1].

Valeur par défaut : 1

colsample_bynode Rapport des colonnes de sous-échantillon de chaque nœud.

Facultatif

Valeurs valides : float. Plage : (0,1].

Valeur par défaut : 1

colsample_bytree Ratio de sous-échantillon des colonnes lors de la construction de 
chaque arbre.

Facultatif

Valeurs valides : float. Plage : [0,1].

Valeur par défaut : 1
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Nom du paramètre Description

csv_weights Lorsque cette option est activée, XGBoost différencie l'importance 
des instances pour l'entrée csv en prenant la deuxième colonne 
(la colonne après les étiquettes) dans les données d'entraînement, 
comme les pondérations d'instance.

Facultatif

Valeurs valides : 0 ou 1

Valeur par défaut : 0

deterministic_histogram Lorsque cet indicateur est activé, XGBoost crée l'histogramme sur le 
GPU de manière déterministe. Utilisé uniquement si tree_method a 
la valeur gpu_hist.

Pour obtenir la liste complète des entrées valides, reportez-vous à
XGBoost Parameters.

Facultatif

Valeurs valides : string. Plage : true ou false

Valeur par défaut : true

early_stopping_rounds Le modèle entraîne jusqu'à ce que le score de validation arrête 
l'amélioration. L'erreur de validation doit diminuer au moins chaque
early_stopping_rounds pour poursuivre l'entraînement. 
L'hébergement SageMaker utilisera le meilleur modèle pour 
l'inférence.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut: -

eta Réduction de la taille de l'étape utilisée dans les mises à jour pour 
empêcher le surajustement. Après chaque étape du boosting, vous 
pouvez directement obtenir les pondérations des nouvelles fonctions. 
Le paramètre eta diminue réellement les pondérations des fonctions 
pour rendre le processus de boosting plus prudent.

Facultatif

Valeurs valides : float. Plage : [0,1].

Valeur par défaut : 0.3
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Nom du paramètre Description

eval_metric Métriques d'évaluation pour les données de validation. Une métrique 
est attribué par défaut en fonction de l'objectif :

• rmse : pour régression
• error : pour classification
• map : pour classement

Pour obtenir la liste des entrées valides, consultez XGBoost Learning 
Task Parameters.

Facultatif

Valeurs valides : chaîne

Valeur par défaut : valeur par défaut selon l'objectif.

gamma Diminution de perte minimale requise pour effectuer une partition 
supplémentaire sur un nœud terminal de l'arbre. Plus la valeur est 
grande, plus l'algorithme est prudent.

Facultatif

Valeurs valides : float. Plage : [0,∞).

Valeur par défaut : 0

grow_policy Contrôle la façon dont les nouveaux nœuds sont ajoutés à l'arbre. 
Actuellement pris en charge uniquement si tree_method a la valeur
hist.

Facultatif

Valeurs valides : string. depthwise ou lossguide.

Valeur par défaut : depthwise

interaction_constraints Spécifiez les groupes de variables qui sont autorisés à interagir.

Facultatif

Valeurs valides : liste imbriquée d'entiers. Chaque entier représente 
une fonction, et chaque liste imbriquée contient des fonctions qui 
sont autorisées à interagir, par exemple, [[1,2], [3,4,5]].

Valeur par défaut : None (Aucune)

lambda Condition de régularisation L2 sur les pondérations. L'augmentation 
de cette valeur rend les modèles plus prudents.

Facultatif

Valeurs valides : float

Valeur par défaut : 1
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Nom du paramètre Description

lambda_bias Condition de régularisation L2 sur un biais.

Facultatif

Valeurs valides : float. Plage : [0.0, 1.0].

Valeur par défaut : 0

max_bin Nombre maximal de compartiments distincts pour compartimenter les 
fonctions continues. Utilisé uniquement si tree_method a la valeur
hist.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 256

max_delta_step Étape delta maximale autorisée pour chaque estimation de 
pondération d'arbre. Quand un nombre entier positif est utilisé, 
il permet que la mise à jour soit encore plus prudente. L'option 
privilégiée consiste à l'utiliser dans une régression logistique. 
Définissez-la entre 1-10 pour aider à contrôler la mise à jour.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier. Plage : [0,∞).

Valeur par défaut : 0

max_depth Profondeur maximale d'un arbre. L'augmentation de cette valeur 
rend le modèle plus complexe et susceptible d'être surajusté. 
0 indique l'absence de limite. Une limite est requise quand
grow_policy=depth-wise.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier. Plage : [0,∞)

Valeur par défaut : 6

max_leaves Nombre maximal de nœuds à ajouter. Pertinent uniquement si
grow_policy a la valeur lossguide.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 0
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Nom du paramètre Description

min_child_weight Somme minimale de la pondération (Hessian) d'instance nécessaire 
dans un enfant. Si l'étape de partition de l'arbre se traduit par 
un nœud terminal avec la somme de pondération d'instance 
inférieure à min_child_weight, le processus de développement 
abandonne tout partitionnement supplémentaire. Dans les modèles 
de régression linéaire, cela correspond simplement à un nombre 
minimal d'instances requis dans chaque nœud. Plus la valeur est 
grande, plus l'algorithme est prudent.

Facultatif

Valeurs valides : float. Plage : [0,∞).

Valeur par défaut : 1

monotone_constraints Spécifie les limites de monotonicité sur n'importe quelle fonction.

Facultatif

Valeurs valides : Tuple d'entiers. Entiers valides : -1 (limite 
décroissante), 0 (aucune limite), 1 (limite croissante).

Par exemple, (0, 1) : aucune limite sur le premier prédicteur, et une 
limite croissante sur le second. (-1, 1) : limite décroissante sur le 
premier prédicteur, et limite croissante sur le second.

Valeur par défaut : (0, 0)

normalize_type Type d'algorithme de normalisation.

Facultatif

Valeurs valides : tree ou forest.

Valeur par défaut : tree

nthread Nombre de threads parallèles utilisés pour exécuter xgboost.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : nombre maximal de threads.

objective Spécifie la tâche d'apprentissage et l'objectif d'apprentissage 
correspondant. Exemples : reg:logistic, multi:softmax,
reg:squarederror. Pour obtenir la liste complète des entrées 
valides, reportez-vous à XGBoost Learning Task Parameters.

Facultatif

Valeurs valides : chaîne

Valeur par défaut : reg:squarederror
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Nom du paramètre Description

one_drop Lorsque cet indicateur est activé, au moins un arbre est toujours 
supprimé pendant l'opération de dropout.

Facultatif

Valeurs valides : 0 ou 1

Valeur par défaut : 0

process_type Type de processus de boosting à exécuter.

Facultatif

Valeurs valides : string. default ou update.

Valeur par défaut : default

rate_drop Taux de dropout qui spécifie la fraction des arbres précédents à 
supprimer pendant le dropout.

Facultatif

Valeurs valides : float. Plage : [0.0, 1.0].

Valeur par défaut : 0.0

refresh_leaf Il s'agit d'un paramètre du plug-in de mise à jour « refresh ». Lorsque 
ce paramètre est défini surtrue (1), les feuilles de l'arbre et les 
statistiques des nœuds de l'arbre sont mises à jour. Lorsque la valeur 
est définie sur false(0), seules les statistiques des nœuds de l'arbre 
sont mises à jour.

Facultatif

Valeurs valides : 0 | 1

Valeur par défaut : 1

sample_type Type d'algorithme d'échantillonnage.

Facultatif

Valeurs valides : uniform ou weighted.

Valeur par défaut : uniform

scale_pos_weight Contrôle le solde de pondérations positives et négatives. Utile pour 
les classes non équilibrées. Valeur typique à prendre en compte :
sum(negative cases) / sum(positive cases).

Facultatif

Valeurs valides : float

Valeur par défaut : 1
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Nom du paramètre Description

seed Nombre d'amorçage aléatoire.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 0

single_precision_histogram Lorsque cet indicateur est activé, XGBoost utilise une précision 
unique pour créer des histogrammes au lieu de la double précision. 
Utilisé uniquement si tree_method a la valeur hist ou gpu_hist.

Pour obtenir la liste complète des entrées valides, reportez-vous à
XGBoost Parameters.

Facultatif

Valeurs valides : string. Plage : true ou false

Valeur par défaut : false

sketch_eps Utilisé uniquement pour l'algorithme gourmand (glouton) 
approximatif. Cela se traduit en O(1/ sketch_eps) nombre de 
compartiments. Par comparaison avec la sélection directe du nombre 
de compartiments, celui-ci s'accompagne d'une garantie théorique 
avec précision d'esquisse.

Facultatif

Valeurs valides : Float, Plage : [0, 1].

Valeur par défaut : 0.03

skip_drop Probabilité d'ignorer la procédure de dropout pendant une itération de 
boosting.

Facultatif

Valeurs valides : float. Plage : [0.0, 1.0].

Valeur par défaut : 0.0

subsample Ratio de sous-échantillon de l'instance d'entraînement. La valeur 
0,5 signifie que XGBoost recueille de façon aléatoire la moitié des 
instances de données pour développer les arbres. Cela empêche le 
surajustement.

Facultatif

Valeurs valides : float. Plage : [0,1].

Valeur par défaut : 1
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Nom du paramètre Description

tree_method Algorithme de construction des arbres utilisé dans XGBoost.

Facultatif

Valeurs valides : auto, exact, approx, hist ou gpu_hist.

Valeur par défaut : auto

tweedie_variance_power Paramètre qui contrôle la variance de la distribution Tweedie.

Facultatif

Valeurs valides : float. Plage : (1, 2).

Valeur par défaut : 1.5

updater Chaîne séparée par des virgules qui définit la séquence des 
programmes de mise à jour des arbres à exécuter. Cela fournit une 
solution modulaire pour créer et modifier les arbres.

Pour obtenir la liste complète des entrées valides, reportez-vous à
XGBoost Parameters.

Facultatif

Valeurs valides : chaîne séparée par des virgules.

Valeur par défaut : grow_colmaker, prune.

verbosity Niveau de détail de l'impression des messages.

Valeurs valides : 0 (silencieux), 1 (avertissement), 2 (info), 3 
(débogage).

Facultatif

Valeur par défaut : 1

Régler un modèle XGBoost

Le réglage de modèle automatique, ou réglage d'hyperparamètre, détecte la meilleure version d'un 
modèle en exécutant plusieurs tâches qui testent une plage d'hyperparamètres sur vos jeu de données 
d'entraînement et de valisation. Vous choisissez trois types d'hyperparamètres :

• une fonction objective d'apprentissage à optimiser pendant l'entraînement du modèle ;
• une métrique eval_metric à utiliser pour évaluer les performances du modèle lors de la validation ;
• un ensemble d'hyperparamètres et une plage de valeurs à utiliser pour régler automatiquement le 

modèle.

Vous choisissez la métrique d'évaluation parmi un ensemble de métriques d'évaluation que l'algorithme 
calcule. Le réglage de modèle automatique recherche parmi les hyperparamètres choisis la combinaison 
de valeurs qui produira un modèle permettant d'optimiser la métrique d'évaluation.

Note

Le réglage de modèle automatique pour XGBoost 0.90 est disponible uniquement à partir des kits 
SDK Amazon SageMaker, et non pas de la console SageMaker.
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Pour plus d'informations sur le réglage de modèle, consultez Réglage de modèle automatique avec 
SageMaker (p. 2377).

Métriques d'évaluation calculées par l'algorithme XGBoost

L'algorithme XGBoost calcule les métriques suivantes à utiliser pour la validation de modèle. Lors du 
réglage du modèle, choisissez l'une de ces métriques pour évaluer le modèle. Pour obtenir la liste complète 
des valeurs eval_metric valides, reportez-vous à XGBoost Learning Task Parameters.

Nom de la métrique Description Orientation de 
l'optimisation

validation:accuracy Taux de classification, calculé sous la forme 
#(right)/#(all cases).

Agrandir

validation:auc Aire sous une courbe (AUC, Area Under a Curve). Agrandir

validation:error Taux d'erreurs de classification binaire, calculé 
comme Nbre cas erronés/Nbre total de cas.

Réduire

validation:f1 Indicateur de précision de classification, calculé en 
tant que moyenne harmonique de la précision et du 
rappel.

Agrandir

validation:logloss Probabilité de journalisation négative. Réduire

validation:mae Erreur absolue moyenne. Réduire

validation:map Précision moyenne. Agrandir

validation:merror Taux d'erreurs de classification multiclasse, calculé 
comme Nbre cas erronés/Nbre total de cas.

Réduire

validation:mlogloss Probabilité de journalisation négative pour la 
classification multiclasse.

Réduire

validation:mse Erreur quadratique moyenne. Réduire

validation:ndcg NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain). Agrandir

validation:rmse Racine carrée de l'erreur quadratique moyenne 
(RMSE)

Réduire

Hyperparamètres XGBoost réglables

Réglez le modèle XGBoost avec les hyperparamètres suivants. Les hyperparamètres ayant le plus d'impact 
sur l'optimisation des métriques d'évaluation deXGBoost sont : alpha, min_child_weight, subsample,
eta et num_round.

Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

alpha ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0, valeur 
max. : 1 000

colsample_bylevel ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0,1, valeur 
max. : 1

colsample_bynode ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0,1, valeur 
max. : 1
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Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

colsample_bytree ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0,5, valeur 
max. : 1

eta ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0,1, valeur 
max. : 0,5

gamma ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0, valeur 
max. : 5

lambda ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0, valeur 
max. : 1 000

max_delta_step IntegerParameterRanges [0, 10]

max_depth IntegerParameterRanges [0, 10]

min_child_weight ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0, valeur 
max. : 120

num_round IntegerParameterRanges [1, 4000]

subsample ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0,5, valeur 
max. : 1

Versions obsolètes de XGBoost et leurs mises à niveau

Cette rubrique contient de la documentation sur les versions précédentes d'Amazon SageMaker XGBoost 
qui sont toujours disponibles, mais obsolètes. Elle fournit également des instructions sur la mise à niveau 
des versions obsolètes de XGBoost, lorsque cela est possible, vers des versions plus récentes.

Rubriques
• Mettre à niveau XGBoost version 0.90 vers la version 1.5  (p. 1987)
• XGBoost version 0.72 (p. 1989)

Mettre à niveau XGBoost version 0.90 vers la version 1.5

Si vous utilisez le kit SDK SageMaker Python, pour mettre à niveau les tâches XGBoost 0.90 existantes 
vers la version 1.5, vous devez disposer de la version 2.x du kit SDK installée et modifier les paramètres
version et framework_version de XGBoost sur 1.5-1. Si vous utilisez Boto3, vous devez mettre à jour 
l'image Docker, ainsi que quelques hyperparamètres et objectifs d'apprentissage.

Rubriques
• Mettre à niveau le kit SDK SageMaker Python version 1.x vers la version 2.x (p. 1987)
• Modifier la balise d'image à 1.5-1 (p. 1988)
• Modifier l'image Docker pour Boto3 (p. 1988)
• Mettre à jour les hyperparamètres et les objectifs d'apprentissage (p. 1989)

Mettre à niveau le kit SDK SageMaker Python version 1.x vers la version 2.x

Si vous utilisez toujours la version 1.x du SDK SageMaker Python, vous devez effectuer une mise à niveau 
vers la version 2.x. Pour en savoir plus sur la dernière version du kit SDK SageMaker Python, consultez
Use Version 2.x of the SageMaker Python SDK. Pour installer la dernière version, exécutez :
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python -m pip install --upgrade sagemaker

Modifier la balise d'image à 1.5-1

Si vous utilisez le Kit SDK SageMaker Python et que vous utilisez l'algorithme intégré XGBoost, modifiez le 
paramètre de version dans image_uris.retrive.

from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework="xgboost", region="us-west-2", version="1.5-1")

estimator = sagemaker.estimator.Estimator(image_uri=xgboost_container,  
                                          hyperparameters=hyperparameters, 
                                          role=sagemaker.get_execution_role(), 
                                          instance_count=1,  
                                          instance_type='ml.m5.2xlarge',  
                                          volume_size=5, # 5 GB  
                                          output_path=output_path)

Si vous utilisez le kit SDK SageMaker Python et que vous utilisez XGBoost comme cadre pour exécuter 
vos scripts d'entraînement personnalisés, modifiez le paramètre framework_version dans l'API 
XGBoost.

estimator = XGBoost(entry_point = "your_xgboost_abalone_script.py",  
                     framework_version='1.5-1', 
                    hyperparameters=hyperparameters, 
                    role=sagemaker.get_execution_role(), 
                    instance_count=1, 
                    instance_type='ml.m5.2xlarge', 
                    output_path=output_path)

sagemaker.session.s3_input dans le kit SDK SageMaker Python version 1.x a été renommé comme 
suit : sagemaker.inputs.TrainingInput. Vous devez utiliser sagemaker.inputs.TrainingInput
comme dans l'exemple suivant.

content_type = "libsvm"
train_input = TrainingInput("s3://{}/{}/{}/".format(bucket, prefix, 'train'), 
 content_type=content_type)
validation_input = TrainingInput("s3://{}/{}/{}/".format(bucket, prefix, 'validation'), 
 content_type=content_type) 

Pour obtenir la liste complète des modifications apportées au kit SDK SageMaker Python version 2.x, 
consultez Use Version 2.x of the SageMaker Python SDK.

Modifier l'image Docker pour Boto3

Si vous utilisez Boto3 pour entraîner ou déployer votre modèle, remplacez la balise d'image Docker (1, 
0.72, 0.90-1 or 0.90-2) par 1.5-1.

{ 
    "AlgorithmSpecification":: { 
        "TrainingImage": "746614075791.dkr.ecr.us-west-1.amazonaws.com/sagemaker-
xgboost:1.5-1" 
    } 
    ...
}

Si vous utilisez le kit SDK SageMaker Python pour récupérer le chemin de registre, modifiez le paramètre
version dans image_uris.retrieve.
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from sagemaker import image_uris
image_uris.retrieve(framework="xgboost", region="us-west-2", version="1.5-1")

Mettre à jour les hyperparamètres et les objectifs d'apprentissage

Le paramètre silent est désormais obsolète et n'est plus disponible dans XGBoost 1.5 et versions 
ultérieures. Utilisez verbosity à la place. Si vous utilisiez l'objectif d'apprentissage reg:linear, il est 
également obsolète et a été remplacé par  reg:squarederror. Utilisez reg:squarederror à la place.

hyperparameters = { 
    "verbosity": "2", 
    "objective": "reg:squarederror", 
    "num_round": "50", 
    ...
}

estimator = sagemaker.estimator.Estimator(image_uri=xgboost_container,  
                                          hyperparameters=hyperparameters, 
                                          ...)

XGBoost version 0.72
Important

La version 0.72 de XGBoost est obsolète dans Amazon SageMaker. Vous pouvez toujours utiliser 
cette ancienne version de XGBoost (comme un algorithme intégré) en extrayant son URI d'image 
comme indiqué dans l'exemple de code suivant. Pour XGBoost, l'URI d'image se terminant par :1
concerne l'ancienne version.

SageMaker Python SDK v1

import boto3
from sagemaker.amazon.amazon_estimator import get_image_uri

xgb_image_uri = get_image_uri(boto3.Session().region_name, "xgboost", 
 repo_version="1")

SageMaker Python SDK v2

import boto3
from sagemaker import image_uris

xgb_image_uri = image_uris.retrieve("xgboost", boto3.Session().region_name, "1")

Si vous souhaitez utiliser des versions plus récentes, vous devez spécifier explicitement les 
balises d'URI d'image (voir Versions prises en charge (p. 1971)).

Cette version précédente de l'algorithme Amazon SageMaker XGBoost est basée sur la version 0.72.
XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) est une implémentation open source réputée et efficace de 
l'algorithme d'arbres de boosting de gradient. Le boosting de gradient est un algorithme d'apprentissage 
supervisé qui tente de prédire avec précision une variable cible en combinant les estimations d'un 
ensemble de modèles plus simple et plus faibles. XGBoost s'est remarquablement comporté dans les 
compétitions de machine learning, car il gère efficacement une grande variété de types de données, de 
relations et de distributions, ainsi que le grand nombre d'hyper-paramètres qui peuvent être modifiés et 
réglés à des fins d'amélioration. Cette flexibilité fait de XGBoost un choix solide pour les problèmes de 
régression, de classification (multiclasse et binaire) et de classement.

Les clients doivent envisager d'utiliser la nouvelle version de l'Algorithme XGBoost (p. 1970). Ils peuvent 
l'utiliser en tant qu'algorithme intégré SageMaker ou en tant que cadre pour exécuter des scripts dans leurs 
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environnements locaux, comme ils le feraient par exemple avec un cadre de deep learning Tensorflow. 
Cette nouvelle implémentation présente une empreinte mémoire plus petite, une meilleure journalisation, 
une meilleure validation des hyperparamètres et un ensemble étendu de métriques. L'implémentation 
antérieure de XGBoost reste disponible pour les clients s'ils ont besoin de reporter leur migration vers la 
nouvelle version. Mais cette implémentation précédente restera liée à la version 0.72 de XGBoost.

Interface d'entrée/sortie pour la version 0.72 de XGBoost

Le boosting de gradient fonctionne sur les données tabulaires, avec les lignes représentant les 
observations, une colonne représentant la variable ou l'étiquette cible, et les autres colonnes représentant 
les fonctions.

L'implémentation SageMaker de XGBoost prend en charge les formats CSV et libsvm pour l'entraînement 
et l'inférence :

• Pour Training ContentType, les entrées valides sont text/libsvm (par défaut) ou text/csv.
• Pour Inference ContentType, les entrées valides sont text/libsvm ou (par défaut) text/csv.

Note

Pour l'entraînement CSV, l'algorithme suppose que la variable cible est dans la première colonne 
et que le CSV n'a pas d'enregistrement d'en-tête. Pour l'inférence CSV, l'algorithme suppose que 
l'entrée CSV ne dispose pas de la colonne d'étiquette.
Pour l'entraînement libsvm, l'algorithme suppose que l'étiquette se trouve dans la première 
colonne. Les colonnes suivantes contiennent les paires de valeur d'index des caractéristiques. Par 
conséquent, chaque ligne a le format suivant : <label> <index0>:<value0> <index1>:<value1> ... 
Les demandes d'inférence pour libsvm peuvent avoir ou nom les étiquettes au format libsvm.

Cela diffère des autres algorithmes SageMaker, qui utilisent le format d'entrée d'entraînement protobuf pour 
maintenir une plus grande cohérence avec les formats de données XGBoost standard.

Pour le mode d'entrée de l'entraînement CSV, la mémoire totale disponible pour l'algorithme (Nombre 
d'instances * la mémoire disponible dans l'objet InstanceType) doit être en mesure de contenir 
l'ensemble de données de l'entraînement. Pour le mode d'entrée de l'entraînement libsvm, ce n'est pas 
obligatoire, mais nous le recommandons.

SageMaker XGBoost utilise le module Python pickle pour sérialiser/désérialiser le modèle, qui peut être 
utilisé pour l'enregistrement/le chargement du modèle.

Pour utiliser un modèle entraîné avec SageMaker Booster dans le modèle open source XGBoost

• Utilisez le code Python suivant :

import pickle as pkl  
import tarfile
import xgboost

t = tarfile.open('model.tar.gz', 'r:gz')
t.extractall()

model = pkl.load(open(model_file_path, 'rb'))

# prediction with test data
pred = model.predict(dtest)

Pour différencier l'importance des points de données étiquetés, utilisez Instance Weight Supports

• SageMaker XGBoost permet aux clients de différencier l'importance des points de données étiquetés 
en affectant à chaque instance une valeur de pondération. Pour l'entrée text/libsvm, les clients peuvent 
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attribuer des valeurs de pondération aux instances de données en les attachant après les étiquettes. 
Par exemple, label:weight idx_0:val_0 idx_1:val_1.... Pour l'entrée text/csv, les clients 
doivent activer l'indicateur csv_weights dans les paramètres et attacher les valeurs de pondération 
dans la colonne après les étiquettes. Par exemple : label,weight,val_0,val_1,...).

Recommandation sur les instances EC2 pour la version 0.72 de XGBoost

SageMaker XGBoost n'entraîne actuellement qu'à l'aide des UC. Il s'agit d'un algorithme dépendant 
de la mémoire (par opposition à un algorithme dépendant du calcul). Par conséquent, une instance de 
calcul à usage général (par exemple, M4) est un meilleur choix qu'une instance optimisée pour le calcul 
(par exemple, C4). De plus, nous vous recommandons d'avoir suffisamment de mémoire totale dans les 
instances sélectionnées pour contenir les données d'entraînement. Bien qu'il prenne en charge l'utilisation 
de l'espace disque pour gérer les données ne pouvant contenir dans la mémoire principale (la fonction hors 
noyau disponible avec le mode d'entrée libsvm), écrire des fichiers de cache sur le disque ralentit le temps 
de traitement de l'algorithme.

Exemples de blocs-notes pour la version 0.72 de XGBoost

Pour obtenir un exemple de bloc-notes qui montre comment utiliser la dernière version de SageMaker 
XGBoost en tant qu'algorithme intégré pour entraîner et héberger un modèle de régression, veuillez 
consulter Régression avec l'algorithme Amazon SageMaker XGBoost. Pour utiliser la version 0.72 de 
XGBoost, vous devez remplacer la version par 0.72 dans l'exemple de code. Pour savoir comment 
créer des instances de blocs-notes Jupyter et y accéder afin de les utiliser pour exécuter l'exemple dans 
SageMaker, consultez Utilisation des instances de bloc-notes Amazon SageMaker (p. 203). Une fois que 
vous avez créé une instance de bloc-notes et que vous l'avez ouverte, sélectionnez l'onglet SageMaker 
Examples (Exemples SageMaker) pour afficher la liste de tous les exemples SageMaker. Les exemples 
de blocs-notes de modélisation de rubrique utilisant les algorithmes NTM se trouvent dans la section
Introduction to Amazon algorithms (Présentation des algorithmes Amazon). Pour ouvrir un bloc-notes, 
cliquez sur son onglet Use (Utiliser) et sélectionnez Create copy (Créer une copie).

Hyperparamètres de la version 0.72 de XGBoost

Le tableau suivant contient les hyperparamètres pour l'algorithme XGBoost. Il s'agit des paramètres qui 
sont définis par les utilisateurs pour faciliter l'estimation des paramètres modèles issus des données. Les 
hyperparamètres requis qui doivent être définies sont les premiers répertoriés, dans l'ordre alphabétique. 
Les hyperparamètres facultatifs qui peuvent être définis sont répertoriés ensuite, également dans l'ordre 
alphabétique. L'algorithme XGBoost de SageMaker est une implémentation du package XGBoost open 
source. Actuellement, SageMaker prend en charge la version 0.72. Pour plus de détails sur la configuration 
des hyperparamètres pour cette version de XGBoost, veuillez consulter  Paramètres XGBoost.

Nom du paramètre Description

num_class Nombre de classes.

Obligatoire si objective a la valeur multi:softmax ou multi:softprob.

Valeurs valides : nombre entier

num_round Le nombre de séries pour exécuter l'entraînement.

Obligatoire

Valeurs valides : nombre entier

alpha Condition de régularisation L1 sur les pondérations. L'augmentation 
de cette valeur rend les modèles plus prudents.

Facultatif
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Nom du paramètre Description
Valeurs valides : Float

Valeur par défaut : 0

base_score Score de prédiction initiale de toutes les instances, biais global.

Facultatif

Valeurs valides : Float

Valeur par défaut : 0.5

booster Quel booster utiliser. Les valeurs gbtree et dart utilisent un 
modèle basé sur un arbre, tandis que gblinear utilise une fonction 
linéaire.

Facultatif

Valeurs valides : String. gbtree, gblinear ou dart.

Valeur par défaut : gbtree

colsample_bylevel Ration de sous-échantillon des colonnes pour chaque 
fractionnement, dans chaque niveau.

Facultatif

Valeurs valides : Float. Plage : [0,1].

Valeur par défaut : 1

colsample_bytree Ratio de sous-échantillon des colonnes lors de la construction de 
chaque arbre.

Facultatif

Valeurs valides : Float. Plage : [0,1].

Valeur par défaut : 1

csv_weights Lorsque cette option est activée, XGBoost différencie l'importance 
des instances pour l'entrée csv en prenant la deuxième colonne 
(la colonne après les étiquettes) dans les données d'entraînement, 
comme les pondérations d'instance.

Facultatif

Valeurs valides : 0 ou 1

Valeur par défaut : 0
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Nom du paramètre Description

early_stopping_rounds Le modèle entraîne jusqu'à ce que le score de validation arrête 
l'amélioration. L'erreur de validation doit diminuer au moins chaque
early_stopping_rounds pour poursuivre l'entraînement. 
L'hébergement SageMaker utilisera le meilleur modèle pour 
l'inférence.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut: -

eta Réduction de la taille de l'étape utilisée dans les mises à jour pour 
empêcher le surajustement. Après chaque étape du boosting, vous 
pouvez directement obtenir les pondérations des nouvelles fonctions. 
Le paramètre eta diminue réellement les pondérations des fonctions 
pour rendre le processus de boosting plus prudent.

Facultatif

Valeurs valides : Float. Plage : [0,1].

Valeur par défaut : 0.3

eval_metric Métriques d'évaluation pour les données de validation. Une métrique 
est attribué par défaut en fonction de l'objectif :

• rmse : pour régression
• error : pour classification
• map : pour classement

Pour obtenir la liste des entrées valides, consultez XGBoost 
Parameters.

Facultatif

Valeurs valides : chaîne

Valeur par défaut : valeur par défaut selon l'objectif.

gamma Diminution de perte minimale requise pour effectuer une partition 
supplémentaire sur un nœud terminal de l'arbre. Plus la valeur est 
grande, plus l'algorithme est prudent.

Facultatif

Valeurs valides : Float. Plage : [0,∞).

Valeur par défaut : 0
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Nom du paramètre Description

grow_policy Contrôle la façon dont les nouveaux nœuds sont ajoutés à l'arbre. 
Actuellement pris en charge uniquement si tree_method a la valeur
hist.

Facultatif

Valeurs valides : String. depthwise ou lossguide.

Valeur par défaut : depthwise

lambda Condition de régularisation L2 sur les pondérations. L'augmentation 
de cette valeur rend les modèles plus prudents.

Facultatif

Valeurs valides : Float

Valeur par défaut : 1

lambda_bias Condition de régularisation L2 sur un biais.

Facultatif

Valeurs valides : Float. Plage : [0.0, 1.0].

Valeur par défaut : 0

max_bin Nombre maximal de compartiments distincts pour compartimenter les 
fonctions continues. Utilisé uniquement si tree_method a la valeur
hist.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 256

max_delta_step Étape delta maximale autorisée pour chaque estimation de 
pondération d'arbre. Quand un nombre entier positif est utilisé, 
il permet que la mise à jour soit encore plus prudente. L'option 
privilégiée consiste à l'utiliser dans une régression logistique. 
Définissez-la entre 1-10 pour aider à contrôler la mise à jour.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier. Plage : [0,∞).

Valeur par défaut : 0
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Nom du paramètre Description

max_depth Profondeur maximale d'un arbre. L'augmentation de cette valeur 
rend le modèle plus complexe et susceptible d'être surajusté. 
0 indique l'absence de limite. Une limite est requise quand
grow_policy=depth-wise.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier. Plage : [0,∞)

Valeur par défaut : 6

max_leaves Nombre maximal de nœuds à ajouter. Pertinent uniquement si
grow_policy a la valeur lossguide.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 0

min_child_weight Somme minimale de la pondération (Hessian) d'instance nécessaire 
dans un enfant. Si l'étape de partition de l'arbre se traduit par 
un nœud terminal avec la somme de pondération d'instance 
inférieure à min_child_weight, le processus de développement 
abandonne tout partitionnement supplémentaire. Dans les modèles 
de régression linéaire, cela correspond simplement à un nombre 
minimal d'instances requis dans chaque nœud. Plus la valeur est 
grande, plus l'algorithme est prudent.

Facultatif

Valeurs valides : Float. Plage : [0,∞).

Valeur par défaut : 1

normalize_type Type d'algorithme de normalisation.

Facultatif

Valeurs valides : tree ou forest.

Valeur par défaut : tree

nthread Nombre de threads parallèles utilisés pour exécuter xgboost.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : nombre maximal de threads.
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Nom du paramètre Description

objective Spécifie la tâche d'apprentissage et l'objectif d'apprentissage 
correspondant. Exemples : reg:logistic, reg:softmax,
multi:squarederror. Pour obtenir la liste complète des entrées 
valides, reportez-vous à XGBoost Parameters.

Facultatif

Valeurs valides : chaîne

Valeur par défaut : reg:squarederror

one_drop Lorsque cet indicateur est activé, au moins un arbre est toujours 
supprimé pendant l'opération de dropout.

Facultatif

Valeurs valides : 0 ou 1

Valeur par défaut : 0

process_type Type de processus de boosting à exécuter.

Facultatif

Valeurs valides : String. default ou update.

Valeur par défaut : default

rate_drop Taux de dropout qui spécifie la fraction des arbres précédents à 
supprimer pendant le dropout.

Facultatif

Valeurs valides : Float. Plage : [0.0, 1.0].

Valeur par défaut : 0.0

refresh_leaf Il s'agit d'un paramètre du plug-in de mise à jour « refresh ». Lorsque 
ce paramètre est défini surtrue (1), les feuilles de l'arbre et les 
statistiques des nœuds de l'arbre sont mises à jour. Lorsque la valeur 
est définie sur false(0), seules les statistiques des nœuds de l'arbre 
sont mises à jour.

Facultatif

Valeurs valides : 0/1

Valeur par défaut : 1

sample_type Type d'algorithme d'échantillonnage.

Facultatif

Valeurs valides : uniform ou weighted.

Valeur par défaut : uniform
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Nom du paramètre Description

scale_pos_weight Contrôle le solde de pondérations positives et négatives. Utile pour 
les classes non équilibrées. Valeur typique à prendre en compte :
sum(negative cases) / sum(positive cases).

Facultatif

Valeurs valides : Float

Valeur par défaut : 1

seed Nombre d'amorçage aléatoire.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 0

silent 0 signifie l'impression des messages d'exécution, 1 signifie le mode 
silencieux.

Valeurs valides : 0 ou 1

Facultatif

Valeur par défaut : 0

sketch_eps Utilisé uniquement pour l'algorithme gourmand (glouton) 
approximatif. Cela se traduit en O(1/ sketch_eps) nombre de 
compartiments. Par comparaison avec la sélection directe du nombre 
de compartiments, celui-ci s'accompagne d'une garantie théorique 
avec précision d'esquisse.

Facultatif

Valeurs valides : Float, Plage : [0, 1].

Valeur par défaut : 0.03

skip_drop Probabilité d'ignorer la procédure de dropout pendant une itération de 
boosting.

Facultatif

Valeurs valides : Float. Plage : [0.0, 1.0].

Valeur par défaut : 0.0

subsample Ratio de sous-échantillon de l'instance d'entraînement. La valeur 
0,5 signifie que XGBoost recueille de façon aléatoire la moitié des 
instances de données pour développer les arbres. Cela empêche le 
surajustement.

Facultatif

Valeurs valides : Float. Plage : [0,1].

Valeur par défaut : 1
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Nom du paramètre Description

tree_method Algorithme de construction des arbres utilisé dans XGBoost.

Facultatif

Valeurs valides : auto, exact, approx ou hist.

Valeur par défaut : auto

tweedie_variance_power Paramètre qui contrôle la variance de la distribution Tweedie.

Facultatif

Valeurs valides : Float. Plage : (1, 2).

Valeur par défaut : 1.5

updater Chaîne séparée par des virgules qui définit la séquence des 
programmes de mise à jour des arbres à exécuter. Cela fournit une 
solution modulaire pour créer et modifier les arbres.

Pour obtenir la liste complète des entrées valides, reportez-vous à
XGBoost Parameters.

Facultatif

Valeurs valides : chaîne séparée par des virgules.

Valeur par défaut : grow_colmaker, prune.

Réglage d'un modèle XGBoost version 0.72

Le réglage de modèle automatique, ou réglage d'hyperparamètre, détecte la meilleure version d'un 
modèle en exécutant plusieurs tâches qui testent une plage d'hyperparamètres sur vos jeu de données 
d'entraînement et de valisation. Vous choisissez trois types d'hyperparamètres :

• une fonction objective d'apprentissage à optimiser pendant l'entraînement du modèle ;
• une métrique eval_metric à utiliser pour évaluer les performances du modèle lors de la validation ;
• un ensemble d'hyperparamètres et une plage de valeurs à utiliser pour régler automatiquement le 

modèle.

Vous choisissez la métrique d'évaluation parmi un ensemble de métriques d'évaluation que l'algorithme 
calcule. Le réglage de modèle automatique recherche parmi les hyperparamètres choisis la combinaison 
de valeurs qui produira un modèle permettant d'optimiser la métrique d'évaluation.

Pour plus d'informations sur le réglage de modèle, consultez Réglage de modèle automatique avec 
SageMaker (p. 2377).

Métriques calculées par l'algorithme XGBoost version 0.72

L'algorithme XGBoost basé sur la version 0.72 calcule les neuf métriques suivantes à utiliser pour la 
validation de modèle. Lors du réglage du modèle, choisissez l'une de ces métriques pour évaluer le 
modèle. Pour obtenir la liste complète des valeurs eval_metric valides, reportez-vous à XGBoost 
Learning Task Parameters.
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Nom de la métrique Description Orientation de 
l'optimisation

validation:auc Aire sous une courbe (AUC, Area Under a Curve). Agrandir

validation:error Taux d'erreurs de classification binaire, calculé 
comme Nbre cas erronés/Nbre total de cas.

Réduire

validation:logloss Probabilité de journalisation négative. Réduire

validation:mae Erreur absolue moyenne. Réduire

validation:map Précision moyenne. Agrandir

validation:merror Taux d'erreurs de classification multiclasse, calculé 
comme Nbre cas erronés/Nbre total de cas.

Réduire

validation:mlogloss Probabilité de journalisation négative pour la 
classification multiclasse.

Réduire

validation:ndcg NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain). Agrandir

validation:rmse Racine carrée de l'erreur quadratique moyenne 
(RMSE)

Réduire

Hyperparamètres réglables de XGBoost version 0.72

Réglez le modèle XGBoost avec les hyperparamètres suivants. Les hyperparamètres ayant le plus d'impact 
sur l'optimisation des métriques d'évaluation deXGBoost sont : alpha, min_child_weight, subsample,
eta et num_round.

Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

alpha ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0, valeur 
max. : 1000

colsample_bylevel ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0,1, valeur 
max. : 1

colsample_bytree ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0,5, valeur 
max. : 1

eta ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0,1, valeur 
max. : 0,5

gamma ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0, valeur 
max. : 5

lambda ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0, valeur 
max. : 1000

max_delta_step IntegerParameterRanges [0, 10]

max_depth IntegerParameterRanges [0, 10]

min_child_weight ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0, valeur 
max. : 120

num_round IntegerParameterRanges [1, 4000]
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Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

subsample ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0,5, valeur 
max. : 1

Algorithmes SageMaker intégrés pour les données texte
SageMaker fournit des algorithmes adaptés à l'analyse des documents texte utilisés dans le traitement du 
langage naturel, la classification ou la synthèse des documents, la modélisation ou la classification des 
rubriques, ainsi que la transcription ou la traduction des langues.

• Algorithme BlazingText (p. 2001) : implémentation hautement optimisée des algorithmes de 
classification textuelle et Word2vec qui s'adaptent facilement à de grands jeux de données. Elle est utile 
pour de nombreuses tâches de traitement du langage naturel (NLP).

• Algorithme LDA (Latent Dirichlet Allocation, allocation de Dirichlet latente) (p. 2011) : algorithme utile 
pour déterminer les rubriques d'un ensemble de documents. Il s'agit d'un algorithme non supervisé, ce 
qui signifie qu'il n'utilise pas d'exemples de données avec des réponses au cours de l'entraînement.

• Algorithme NTM (Neural Topic Model) (p. 2017) : autre technique non supervisée permettant de 
déterminer les rubriques d'un ensemble de documents, à l'aide d'une approche réseau neuronale.

• Algorithme Object2Vec (p. 2023) : algorithme d'intégration neuronal polyvalent qui peut être utilisé pour 
les systèmes de recommandation, la classification de documents et l'intégration de phrases.

• Algorithme seq2seq (Sequence-to-Sequence) (p. 2040) : algorithme supervisé couramment utilisé pour 
la traduction automatique neuronale.

Nom de 
l'algorithme

Nom du 
canal

Mode 
d'entrée de 
l'entraînement

Type de 
fichier

Classe 
d'instance

Parallélisable

BlazingText train Fichier ou 
Tube

Fichier 
texte (une 
phrase par 
ligne avec 
des jetons 
séparés 
par des 
espaces)

GPU (une 
seule 
instance 
uniquement) 
ou CPU

Non

LDA train et 
(facultativement) 
test

Fichier ou 
Tube

recordIO-
protobuf ou 
CSV

CPU (une 
seule 
instance 
uniquement)

Non

Neural Topic 
Model (NTM)

train et 
(facultativement) 
validation, 
test, ou les 
deux

Fichier ou 
Tube

recordIO-
protobuf ou 
CSV

GPU ou 
CPU

Oui

Object2Vec train et 
(facultativement) 
validation, 
test, ou les 
deux

Fichier JSON Lines GPU ou UC 
(une seule 
instance 
uniquement)

Non
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Nom de 
l'algorithme

Nom du 
canal

Mode 
d'entrée de 
l'entraînement

Type de 
fichier

Classe 
d'instance

Parallélisable

Modélisation 
Seq2Seq

train, 
validation et 
vocab

Fichier recordIO-
protobuf

GPU (une 
seule 
instance 
uniquement)

Non

Algorithme BlazingText

L'algorithme BlazingText d'Amazon SageMaker fournit des mises en œuvre hautement optimisées 
des algorithmes de classification textuelle et Word2vec. L'algorithme Word2vec s'avère utile pour de 
nombreuses tâches de traitement du langage naturel en aval, telles que l'analyse de sentiment, la 
reconnaissance d'entités nommées, la traduction automatique, etc. La classification textuelle est une tâche 
importante pour les applications qui effectuent des recherches sur le web ou pour la récupération des 
informations, le classement et la classification des documents.

L'algorithme Word2vec mappe les mots à des vecteurs distribués de haute qualité. La représentation 
vectorielle résultante d'un mot est désignée sous le terme de plongement lexical. Les mots qui sont 
sémantiquement similaires correspondent aux vecteurs proches les uns des autres. Ainsi, les plongements 
lexicaux capturent les relations sémantiques entre les mots.

De nombreuses applications de traitement du langage naturel (NLP) apprennent les plongements lexicaux 
en se formant sur de grands ensembles de documents. Ces représentations vectorielles préentraînées 
fournissent des informations sur la sémantique et les distributions lexicales qui améliorent habituellement 
la généralisation des autres modèles qui sont ensuite entraînés à partir d'une quantité plus limitée de 
données. La plupart des implémentations de l'algorithme Word2vec ne sont pas optimisées pour les 
architectures à UC multicœurs. Il est donc difficile de procéder à un dimensionnement pour de grands 
ensembles de données.

Avec l'algorithme BlazingText, vous pouvez facilement procéder à une mise à l'échelle vers de grands 
ensembles de données. Semblable à Word2vec, il fournit les architectures d'entraînement skip-gram et 
CBOW (continuous bag of words). La mise en œuvre par BlazingText de l'algorithme de classification 
à appellations multiples à classes multiples supervisé étend le classifieur fastText afin d'utiliser 
l'accélération GPU avec des noyaux CUDA personnalisés. Vous pouvez entraîner un modèle sur plus d'un 
milliard de mots en quelques minutes à l'aide d'une UC multicœurs ou d'un GPU. En outre, vous obtenez 
des performances comparables à celles des algorithmes de classification textuelle de deep learning de 
pointe.

L'algorithme BlazingText n'est pas parallélisable. Pour plus d'informations sur les paramètres liés à 
l'entraînement, consultez les chemins de registre Docker pour les algorithmes intégrés SageMaker.

Les algorithmes BlazingText de SageMaker fournissent les fonctions suivantes :

• Entraînement accéléré du classifieur fastText sur des UC multicœurs ou un GPU et Word2vec sur des 
GPU utilisant des noyaux CUDA hautement optimisés. Pour plus d'informations, consultez BlazingText: 
Scaling and Accelerating Word2Vec using Multiple GPUs.

• Vecteurs lexicaux enrichis avec la structure interne des mots en apprenant les représentations 
vectorielles pour les n-grammes de caractère. Grâce à cette approche, BlazingText peut générer des 
vecteurs significatifs pour les mots hors vocabulaire (MHV) en représentant leurs vecteurs comme la 
somme des vecteurs de n-grammes de caractère (sous-mot).

• Un mode batch_skipgram pour l'algorithme Word2vec qui accélère l'entraînement et le calcul 
distribué sur plusieurs nœuds d'UC. Le mode batch_skipgram procède à un traitement par mini-lots 
en appliquant la stratégie de partage d'échantillons négatifs afin de convertir les opérations BLAS de 
niveau 1 en opérations BLAS de niveau 3. Ainsi, les instructions multiply add des architectures modernes 
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sont efficacement mises à profit. Pour plus d'informations, consultez l'article Mise en parallèle Word2vec 
en mémoire partagée et distribuée.

En résumé, les modes suivants sont pris en charge par BlazingText sur différents types d'instances :

Modes Word2vec

(Apprentissage non supervisé)

Classification de texte

(Apprentissage supervisé)

Instance d'UC unique cbow

Skip-gram

Batch Skip-gram

supervised

Instance GPU unique (avec un 
ou plusieurs GPU)

cbow

Skip-gram

supervised avec un GPU

Plusieurs instances d'UC Batch Skip-gram Aucun

Pour plus d'informations sur les mathématiques sous-jacentes à BlazingText, consultez BlazingText : 
dimensionnement et accélération de Word2vec avec plusieurs processeurs graphiques.

Rubriques
• Interface d'entrée/de sortie pour l'algorithme BlazingText (p. 2002)
• Recommandation pour l'instance EC2 relative à l'algorithme BlazingText (p. 2005)
• Exemples de blocs-notes BlazingText (p. 2005)
• Hyperparamètres BlazingText (p. 2006)
• Réglage d'un modèle BlazingText (p. 2009)

Interface d'entrée/de sortie pour l'algorithme BlazingText

L'algorithme BlazingText attend que vous fournissiez un seul fichier texte prétraité avec des jetons séparés 
par des espaces. Chaque ligne du fichier doit contenir une seule phrase. Si l'entraînement doit porter sur 
plusieurs fichiers texte, concaténez-les en un seul fichier que vous chargerez dans le canal respectif.

Format des données d'entraînement et de validation

Format des données d'entraînement et de validation pour l'algorithme Word2vec

Pour l'entraînement Word2vec, chargez le fichier sous le canal d' entraînement. Aucun autre canal n'est 
pris en charge. Le fichier doit contenir une phrase d'entraînement par ligne.

Format des données d'entraînement et de validation pour l'algorithme de classification textuelle

En mode supervisé, vous pouvez procéder à l'entraînement en mode File (Fichier) ou à l'aide du format de 
texte manifeste augmenté.

Entraînement en mode File (Fichier)

En mode supervised, le fichier d'entraînement/validation doit contenir une phrase d'entraînement par 
ligne, ainsi que les étiquettes. Les étiquettes sont des mots préfixés de la chaîne __label__. Voici un 
exemple de fichier d'entraînement/validation :
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__label__4  linux ready for prime time , intel says , despite all the linux hype , the 
 open-source movement has yet to make a huge splash in the desktop market . that may be 
 about to change , thanks to chipmaking giant intel corp .

__label__2  bowled by the slower one again , kolkata , november 14 the past caught up with 
 sourav ganguly as the indian skippers return to international cricket was short lived .

Note

L'ordre des étiquettes dans la phrase n'importe pas.

Chargez le fichier d'entraînement sous le canal d'entraînement et, le cas échéant, chargez le fichier de 
validation sous le canal de validation.

Entraînement à l'aide du format de texte manifeste augmenté

Le mode supervisé prend également en charge le format manifeste augmenté, ce qui vous permet de 
procéder à l'entraînement en mode Pipe (Tube) sans avoir à créer de fichiers RecordIO. Si vous utilisez 
ce format, un fichier manifeste S3 contenant la liste des phrases et de leurs étiquettes associées doit être 
généré. Le fichier manifeste doit être au format JSON Lines, où chaque ligne représente un exemple. 
Les phrases sont spécifiées à l'aide de la balise source ; l'étiquette peut être spécifiée à l'aide de la 
balise label. Les deux balises source et label doivent être fournies sous la valeur de paramètre
AttributeNames, comme indiqué dans la demande.

{"source":"linux ready for prime time , intel says , despite all the linux hype", 
 "label":1}
{"source":"bowled by the slower one again , kolkata , november 14 the past caught up with 
 sourav ganguly", "label":2}

L'entraînement avec plusieurs étiquettes est également prise en charge en spécifiant un tableau 
d'étiquettes JSON.

{"source":"linux ready for prime time , intel says , despite all the linux hype", "label": 
 [1, 3]}
{"source":"bowled by the slower one again , kolkata , november 14 the past caught up with 
 sourav ganguly", "label": [2, 4, 5]}

Pour plus d'informations sur les fichiers manifeste augmenté, consultez Fournir des métadonnées 
d'ensembles de données à des tâches d'entraînement avec un fichier manifeste augmenté (p. 2621).

Artefacts de modèles et inférence

Artefacts de modèles pour l'algorithme Word2vec

Dans le cadre de l'entraînement Word2vec, les artefacts de modèles se composent de vectors.txt, qui 
contient le mappage mots-vecteurs, et de vectors.bin, un fichier binaire utilisé par BlazingText pour 
l'hébergement et/ou l'inférence. vectors.txt stocke les vecteurs dans un format compatible avec d'autres 
outils tels que Gensim et Spacy. Par exemple, un utilisateur de Gensim peut exécuter les commandes 
suivantes pour charger le fichier vectors.txt :

from gensim.models import KeyedVectors
word_vectors = KeyedVectors.load_word2vec_format('vectors.txt', binary=False)
word_vectors.most_similar(positive=['woman', 'king'], negative=['man'])
word_vectors.doesnt_match("breakfast cereal dinner lunch".split())

Si le paramètre d'évaluation est défini sur True, un autre fichier, eval.json, est créé. Ce fichier contient les 
résultats d'évaluation de similarité (d'après les coefficients de corrélation de Spearman) pour l'ensemble de 
données WS-353. Le nombre de mots de l'ensemble de données WS-353 absents du corps d'entraînement 
est signalé.
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Pour les demandes d'inférence, le modèle accepte un fichier JSON contenant une liste de chaînes et 
renvoie une liste de vecteurs. Si le mot ne figure pas dans le vocabulaire, l'inférence renvoie un vecteur 
de zéros. Si les sous-mots sont définis sur True au cours de l'entraînement, le modèle peut générer des 
vecteurs correspondant aux mots hors vocabulaire (MHV).

Exemple de demande JSON

Type Mime : application/json

{
"instances": ["word1", "word2", "word3"]
}

Artefacts de modèles pour l'algorithme de classification textuelle

L'entraînement avec des sorties supervisées génère un fichier model.bin qui peut être consommé par 
l'hébergement BlazingText. Pour l'inférence, le modèle BlazingText accepte un fichier JSON contenant une 
liste de phrases et renvoie une liste des étiquettes prédites et des scores de probabilité correspondants. 
Chaque phrase doit se présenter sous la forme d'une chaîne avec des jetons et/ou des mots séparés par 
un espace.

Exemple de demande JSON

Type Mime : application/json

{ 
 "instances": ["the movie was excellent", "i did not like the plot ."]
}

Par défaut, le serveur renvoie une seule prédiction, celle qui a la plus haute probabilité. Pour récupérer les
k premières prédictions, vous pouvez définir k dans la configuration, comme suit :

{ 
 "instances": ["the movie was excellent", "i did not like the plot ."], 
 "configuration": {"k": 2}
}

Dans le cadre de BlazingText, les paramètres  content-type et accept doivent être égaux. Dans le 
cadre de la transformation par lots, ils doivent tous deux être application/jsonlines. S'ils diffèrent, le 
champ Accept est ignoré. Le format d'entrée se présente comme suit :

content-type: application/jsonlines

{"source": "source_0"}
{"source": "source_1"}

if you need to pass the value of k for top-k, then you can do it in the following way:

{"source": "source_0", "k": 2}
{"source": "source_1", "k": 3}

Le format de sortie se présente comme suit :

accept: application/jsonlines

{"prob": [prob_1], "label": ["__label__1"]}
{"prob": [prob_1], "label": ["__label__1"]}
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If you have passed the value of k to be more than 1, then response will be in this format:

{"prob": [prob_1, prob_2], "label": ["__label__1", "__label__2"]}
{"prob": [prob_1, prob_2], "label": ["__label__1", "__label__2"]}

En modes supervisé (classification textuelle) et non supervisé (Word2vec), les fichiers binaires (*.bin) 
générés par BlazingText peuvent être consommés par fastText et vice versa. Les fichiers binaires générés 
avec BlazingText peuvent être utilisés dans fastText. De même, les fichiers binaires modèles créés avec 
fastText peuvent être hébergés dans BlazingText.

Voici un exemple d'utilisation d'un modèle généré à l'aide de BlazingText avec fastText :

#Download the model artifact from S3
aws s3 cp s3://<YOUR_S3_BUCKET>/<PREFIX>/model.tar.gz model.tar.gz

#Unzip the model archive
tar -xzf model.tar.gz

#Use the model archive with fastText
fasttext predict ./model.bin test.txt

Cependant, les binaires ne sont pris en charge que lors de l'entraînement sur CPU et GPU unique ; 
l'entraînement sur plusieurs GPU ne produira pas de binaires.

Pour plus d'informations sur les formats d'ensembles de données et l'hébergement des modèles, consultez 
les exemples de blocs-notes relatifs à laclassification textuelle avec l'algorithme BlazingText, aux modèles 
FastText et à la génération de plongements de sous-mots à l'aide de l'algorithme Word2vec.

Recommandation pour l'instance EC2 relative à l'algorithme BlazingText

En modes cbow et skipgram, BlazingText prend en charge les instances à une seule UC et à un seul 
processeur graphique (GPU). Ces deux modes prennent en charge l'apprentissage des plongements 
de sous-mots subwords. Afin d'optimiser la vitesse sans compromettre la précision, il est recommandé 
d'utiliser une instance ml.p3.2xlarge.

En mode batch_skipgram, BlazingText prend en charge les instances à une seule ou à plusieurs UC. 
Lors de l'entraînement sur plusieurs instances, définissez la valeur du champ S3DataDistributionType
de l'objet S3DataSource que vous transmettez à CreateTrainingJob sur FullyReplicated. 
BlazingText s'occupe de la distribution des données sur plusieurs machines.

En mode de classification textuelle supervisé, il est recommandé d'utiliser une instance C5 si l'ensemble de 
données d'entraînement a une taille inférieure à 2 Go. Pour les jeux de données plus volumineux, utilisez 
une instance avec un seul GPU. BlazingText prend en charge les instances P2, P3, G4dn et G5 pour 
l'entraînement et l'inférence.

Exemples de blocs-notes BlazingText

Afin d'obtenir un exemple de bloc-notes qui utilise l'algorithme BlazingText de SageMaker pour entraîner 
et déployer des modèles de classification multiclasse et binaire supervisés, consultez la page relative 
à la classification BlazingText sur le jeu de données DBPedia. Pour obtenir des instructions relatives 
à la création d'instances de blocs-notes Jupyter et à l'accès à ces instances pour exécuter l'exemple 
dans SageMaker, consultez Utilisation des instances de bloc-notes Amazon SageMaker (p. 203). Après 
avoir créé et ouvert une instance de bloc-notes, choisissez l'onglet SageMaker Examples (Exemples 
SageMaker) afin d'afficher une liste de tous les exemples SageMaker. Vous trouverez des exemples de 
blocs-notes de modélisation des rubriques qui utilisent les le Blazing Text à la section Présentation des 
algorithmes Amazon. Pour ouvrir un bloc-notes, choisissez l'onglet Use (Utiliser) correspondant, puis
Create copy (Créer une copie).
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Hyperparamètres BlazingText

Lorsque vous démarrez une tâche d'entraînement avec une demande CreateTrainingJob, vous devez 
spécifier un algorithme d'entraînement. Vous pouvez aussi spécifier les hyperparamètres spécifiques à 
l'algorithme comme mappages chaîne/chaîne. Les hyperparamètres associés à l'algorithme BlazingText 
dépendent du mode utilisé : Word2vec (non supervisé) et Classification textuelle (supervisé).

Hyperparamètres Word2vec

Le tableau suivant répertorie les hyperparamètres associés à l'algorithme d'entraînement Word2vec 
BlazingText fourni par Amazon SageMaker.

Nom du paramètre Description

mode L'architecture Word2vec utilisée pour l'entraînement.

Obligatoire

Valeurs valides : batch_skipgram, skipgram ou cbow

batch_size La taille de chaque lot lorsque mode est défini sur
batch_skipgram. Définissez un nombre entre 10 et 20.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 11

buckets Nombre de compartiments de hachage à utiliser pour les sous-mots.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 2000000

epochs Le nombre de passages complets sur les données d'entraînements.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 5

evaluation Indique si le modèle entraîné est évalué à l'aide du test 
WordSimilarity-353.

Facultatif

Valeurs valides : (booléennes) True ou False

Valeur par défaut : True

learning_rate Pas d'apprentissage utilisé pour les mises à jour de paramètres.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante positive

Valeur par défaut : 0.05
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Nom du paramètre Description

min_char Nombre minimum de caractères à utiliser pour les sous-mots/n-
grammes de caractère.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 3

min_count Les mots qui apparaissent moins de min_count fois sont ignorés.

Facultatif

Valeurs valides : entier non négatif

Valeur par défaut : 5

max_char Nombre maximum de caractères à utiliser pour les sous-mots/n-
grammes de caractère.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 6

negative_samples Nombre d'échantillons négatifs pour la stratégie de partage 
d'échantillons négatifs.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 5

sampling_threshold Seuil de l'occurrence des mots. Les mots qui apparaissent avec 
une fréquence plus élevée dans les données d'entraînement sont 
échantillonnés de façon aléatoire.

Facultatif

Valeurs valides : fraction positive. Plage recommandée : [0, 1e-3].

Valeur par défaut : 0.0001

subwords Indique s'il convient d'apprendre les plongements de sous-mots.

Facultatif

Valeurs valides : (booléennes) True ou False

Valeur par défaut : False
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Nom du paramètre Description

vector_dim La dimension des vecteurs de mots que l'algorithme apprend.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 100

window_size La taille de la fenêtre de contexte. La fenêtre de contexte correspond 
au nombre de mots entourant le mot cible utilisé pour l'entraînement.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 5

Hyperparamètres de classification textuelle

Le tableau suivant répertorie les hyperparamètres associés à l'algorithme d'entraînement de classification 
textuelle fourni par Amazon SageMaker.

Note

Certains des paramètres sont communs aux modes Classification textuelle et Word2vec. 
Toutefois, ils peuvent avoir un sens différent selon le contexte.

Nom du paramètre Description

mode Mode d'entraînement.

Obligatoire

Valeurs valides : supervised

buckets Nombre de compartiments de hachage à utiliser pour les n-grammes 
de mot.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 2000000

early_stopping Indique s'il convient d'arrêter l'entraînement si la précision de 
validation ne s'améliore pas après un nombre patience d'époques.

Facultatif

Valeurs valides : (booléennes) True ou False

Valeur par défaut : False

epochs Nombre maximum de passages complets sur les données 
d'entraînement.

Facultatif
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Nom du paramètre Description
Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 5

learning_rate Pas d'apprentissage utilisé pour les mises à jour de paramètres.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante positive

Valeur par défaut : 0.05

min_count Les mots qui apparaissent moins de min_count fois sont ignorés.

Facultatif

Valeurs valides : entier non négatif

Valeur par défaut : 5

min_epochs Nombre minimum d'époques à entraîner avant d'invoquer la logique 
d'arrêt anticipé.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 5

patience Nombre d'époques à attendre avant d'appliquer l'arrêt anticipé 
lorsqu'il n'y a aucun avancement sur l'ensemble de validation. Utilisé 
uniquement si early_stopping est True.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 4

vector_dim Dimension de la couche d'intégration.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 100

word_ngrams Nombre de caractéristiques de n-grammes de mot à utiliser.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 2

Réglage d'un modèle BlazingText

Le réglage de modèle automatique, ou réglage d'hyperparamètre, détecte la meilleure version d'un modèle 
en exécutant plusieurs tâches qui testent une plage d'hyperparamètres sur votre jeu de données. Vous 
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choisissez les hyperparamètres réglables, une plage de valeurs pour chacun d'eux et une métrique 
d'objectif. Vous choisissez la métrique d'objectif parmi les métriques que calcule l'algorithme. Le réglage de 
modèle automatique recherche parmi les hyperparamètres choisis la combinaison de valeurs qui produira 
un modèle permettant d'optimiser la métrique d'objectif.

Pour plus d'informations sur le réglage de modèle, consultez Réglage de modèle automatique avec 
SageMaker (p. 2377).

Métriques calculées par l'algorithme BlazingText

L'algorithme Word2vec BlazingText (modes skipgram, cbow et batch_skipgram) porte sur une seule 
métrique durant l'entraînement : train:mean_rho. Cette métrique est calculée sur les ensembles de 
données de similarité lexicale de WS-353. Utilisez cette métrique comme objectif lors du réglage des 
valeurs d'hyperparamètres pour l'algorithme Word2vec.

L'algorithme de classification textuelle BlazingText (mode supervised) porte également sur une seule 
métrique durant l'entraînement : la métrique validation:accuracy. Utilisez ces métriques comme 
objectif lors du réglage des valeurs d'hyperparamètres pour l'algorithme de classification textuelle.

Nom de la métrique Description Orientation de 
l'optimisation

train:mean_rho Corrélation (rhô) moyenne (coefficient de 
corrélation de Spearman) pour les ensembles de 
données de similarité lexicale de WS-353.

Agrandir

validation:accuracy Précision de la classification pour l'ensemble de 
données de validation spécifié par l'utilisateur

Agrandir

Hyperparamètres BlazingText réglables

Hyperparamètres réglables pour l'algorithme Word2vec

Réglez un modèle Word2vec BlazingText Amazon SageMaker à l'aide des hyperparamètres suivants. Les 
hyperparamètres ayant le plus grand impact sur les métriques d'objectif Word2vec sont les suivants : mode,
learning_rate, window_size, vector_dim et negative_samples.

Nom du paramètre Type de paramètre Plages ou valeurs 
recommandées

batch_size IntegerParameterRange [8-32]

epochs IntegerParameterRange [5-15]

learning_rate ContinuousParameterRange Valeur min. : 0,005, 
Valeur max. : 0,01

min_count IntegerParameterRange [0-100]

mode CategoricalParameterRange ['batch_skipgram',
'skipgram', 'cbow']

negative_samples IntegerParameterRange [5-25]

sampling_threshold ContinuousParameterRange Valeur min. : 0,0001, 
Valeur max. : 0,001

vector_dim IntegerParameterRange [32-300]
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Nom du paramètre Type de paramètre Plages ou valeurs 
recommandées

window_size IntegerParameterRange [1-10]

Hyperparamètres réglables pour l'algorithme de classification textuelle

Réglez un modèle de classification textuelle BlazingText Amazon SageMaker à l'aide des hyperparamètres 
suivants.

Nom du paramètre Type de paramètre Plages ou valeurs 
recommandées

buckets IntegerParameterRange [1 000 000-10 000 000]

epochs IntegerParameterRange [5-15]

learning_rate ContinuousParameterRange Valeur min. : 0,005, 
Valeur max. : 0,01

min_count IntegerParameterRange [0-100]

vector_dim IntegerParameterRange [32-300]

word_ngrams IntegerParameterRange [1-3]

Algorithme LDA (Latent Dirichlet Allocation, allocation de Dirichlet latente)
L'allocation de Dirichlet latente (LDA) Amazon SageMaker est un algorithme d'apprentissage non supervisé 
qui tente de décrire un ensemble d'observations sous la forme d'une combinaison de catégories distinctes. 
Le modèle LDA est plus couramment utilisé pour découvrir un certain nombre de rubriques partagées 
par les documents au sein d'un corpus de texte (ce nombre est spécifié par l'utilisateur). Ici, chaque 
observation est un document, les fonctions sont la présence (ou nombre d'occurrences) de chaque mot, 
et les catégories sont les rubriques. Étant donné que la méthode n'est pas supervisée, les rubriques ne 
sont pas spécifiées à l'avance et leur alignement avec la façon dont les humains peuvent naturellement 
classer les documents n'est pas garanti. Les rubriques sont apprises sous la forme d'une distribution de 
probabilité sur les mots rencontrés dans chaque document. Chaque document est à son tour décrit comme 
un mélange de rubriques.

Les contenus exacts de deux documents aux combinaisons de rubriques similaires ne seront pas 
identiques. Mais surtout, vous pouvez supposer que ces documents utilisent plus fréquemment un sous-
ensemble partagé de mots qu'un document issu d'une combinaison de rubriques différentes. Cela permet 
au modèle LDA de découvrir ces nouveaux groupes de mots et de les utiliser pour former des rubriques. 
Prenons un exemple très simple : soit un ensemble de documents où les seuls mots rencontrés sont : eat 
(manger), sleep (dormir), play (jouer), meow (miauler) et bark (aboyer), le modèle LDA peut générer des 
rubriques telles que les suivantes :

Sujet manger dormir jouer miauler aboyer

Rubrique 1 0.1 0.3 0.2 0.4 0.0

Rubrique 2 0.2 0.1 0.4 0.0 0.3

Vous pouvez en déduire que les documents les plus susceptibles d'appartenir à la Rubrique 1 concernent 
les chats (qui sont les plus susceptibles de miauler et de dormir), et que les documents qui appartiennent à 
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la Rubrique 2 concernent les chiens (qui préfèrent jouer et aboyer). Ces rubriques peuvent être retrouvées 
même si les mots chien et chat n'apparaissent jamais dans les textes.

Rubriques
• Choix entre l'allocation de Dirichlet latente (LDA) et le modèle NTM (Neural Topic Model) (p. 2012)
• Interface d'entrée/sortie pour l'algorithme LDA (p. 2012)
• Recommandations relatives aux instances EC2 pour l'algorithme LDA (p. 2013)
• Exemples de blocs-notes LDA (p. 2013)
• Fonctionnement de l'algorithme LDA (p. 2013)
• Hyperparamètres LDA (p. 2015)
• Régler un modèle LDA (p. 2016)

Choix entre l'allocation de Dirichlet latente (LDA) et le modèle NTM (Neural Topic Model)

Les modèles de rubrique sont couramment utilisés pour produire des rubriques à partir de corpus qui 
(1) encapsulent de façon cohérente la signification sémantique et (2) décrivent bien les documents. 
Par conséquent, les modèles de rubrique visent à réduire la perplexité et à optimiser la cohérence des 
rubriques.

La perplexité est une métrique d'évaluation de modélisation du langage intrinsèque qui mesure l'inverse de 
la probabilité de moyenne géométrique par mot dans vos données de test. Un score de perplexité inférieur 
indique de meilleures performances de généralisation. Des recherches ont montré que la probabilité 
calculée par mot correspond rarement au jugement humain et peut être entièrement non corrélée, c'est 
pourquoi la cohérence des rubriques a été introduite. Chaque rubrique déduite de votre modèle se 
compose de mots, et la cohérence de la rubrique est calculée à partir des N mots principaux de cette 
rubrique spécifique de votre modèle. Elle est souvent définie comme la moyenne ou la médiane des 
scores de similitude par paire des mots de cette rubrique, comme Pointwise Mutual Information (PMI). 
Les modèles prometteurs génèrent des rubriques cohérentes ou des rubriques avec des scores élevés de 
cohérence des rubriques.

Bien que l'objectif soit d'entraîner un modèle de rubrique qui réduit la perplexité et optimise la cohérence 
des rubriques, il y a souvent un compromis avec les modèles LDA et NTM. Des recherches récentes 
menées par Amazon, Ding et al. en 2018 ont montré que le modèle NTM est prometteur pour atteindre 
une grande cohérence des rubriques, mais que le modèle LDA entraîné avec l'échantillonnage de Gibbs 
fragmenté permet d'obtenir une meilleure perplexité. Il y a un compromis entre la perplexité et la cohérence 
des rubriques. D'un point de vue pratique en ce qui concerne le matériel et la puissance de calcul, le 
matériel NTM de SageMaker est plus flexible que le modèle LDA et peut mieux se mettre à l'échelle, car il 
peut fonctionner sur CPU et GPU et peut être parallélisé sur plusieurs instances GPU, tandis que le modèle 
LDA ne prend en charge que l'entraînement CPU à instance unique.

Rubriques
• Interface d'entrée/sortie pour l'algorithme LDA (p. 2012)
• Recommandations relatives aux instances EC2 pour l'algorithme LDA (p. 2013)
• Exemples de blocs-notes LDA (p. 2013)
• Fonctionnement de l'algorithme LDA (p. 2013)
• Hyperparamètres LDA (p. 2015)
• Régler un modèle LDA (p. 2016)

Interface d'entrée/sortie pour l'algorithme LDA

Le modèle LDA s'attend à ce que les données soient fournies dans le canal train (canal de formation) 
et, le cas échéant, prend en charge un canal test, qui est noté par le modèle final. Le modèle LDA 
prend en charge les formats de fichier recordIO-wrapped-protobuf (denses et fragmentés) et
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CSV. Pour le format CSV, les données doivent être denses et avoir une dimension égale au nombre 
d'enregistrements * taille du vocabulaire. L'algorithme LDA peut être formé en mode File ou Pipe lors de 
l'utilisation du format protobuf recordIO-wrapped, mais uniquement en mode File pour le format CSV.

Pour l´inférence, les types de contenu text/csv, application/json et application/x-
recordio-protobuf sont pris en charge. Les données fragmentées peuvent aussi être transmises pour
application/json et application/x-recordio-protobuf. L'inférence du modèle LDA retourne 
les application/jsonprédictionsapplication/x-recordio-protobuf  ou , qui incluent le vecteur
topic_mixture de chaque observation.

Pour plus d'informations sur les détails des formats de formation et d'inférence, consultez les Exemples de 
blocs-notes LDA (p. 2013).

Recommandations relatives aux instances EC2 pour l'algorithme LDA

Actuellement, le modèle LDA prend uniquement en charge la formation CPU à instance unique. Les 
instances CPU sont recommandées pour l'hébergement/l'inférence.

Exemples de blocs-notes LDA

Pour obtenir un exemple de bloc-notes qui montre comment entraîner l'algorithme LDA sur un jeu de 
données, puis comment déployer le modèle entraîné pour effectuer des inférences sur les combinaisons 
de rubriques dans les documents d'entrée, consultez la section consacrée à une introduction à l'algorithme 
LDA de SageMaker. Pour savoir comment créer des instances de blocs-notes Jupyter et y accéder afin 
de les utiliser pour exécuter l'exemple dans SageMaker, consultez Utilisation des instances de bloc-
notes Amazon SageMaker (p. 203). Une fois que vous avez créé une instance de bloc-notes et que vous 
l'avez ouverte, sélectionnez l'onglet SageMaker Examples (Exemples SageMaker) pour afficher la liste 
de tous les exemples SageMaker. Les exemples de blocs-notes de modélisation de rubrique utilisant 
les algorithmes NTM se trouvent dans la section Introduction to Amazon algorithms (Présentation des 
algorithmes Amazon). Pour ouvrir un bloc-notes, cliquez sur son onglet Use (Utiliser) et sélectionnez
Create copy (Créer une copie).

Fonctionnement de l'algorithme LDA

L'allocation de Dirichlet latente (LDA) d'Amazon SageMaker est un algorithme d'apprentissage non 
supervisé qui tente de décrire un mélange de catégories différentes. Ces catégories sont elles-mêmes une 
distribution de probabilité sur les fonctions. Le modèle LDA est un modèle de probabilité génératif, ce qui 
signifie qu'il tente de fournir un modèle pour la distribution de sorties et d'entrées en fonction des variables 
latentes. Il s'oppose aux modèles discriminatifs, qui tentent de savoir comment les entrées sont mappées 
aux sorties.

Vous pouvez utiliser le modèle LDA pour une grande variété de tâches, allant du clustering des clients 
en fonction de leurs achats à l'analyse harmonique automatique dans la musique. Toutefois, il est plus 
couramment associé à la modélisation des rubriques dans les corpus de texte. Les observations sont 
appelées documents. L'ensemble des fonctions est appelé vocabulaire. Une fonction est appelée un mot. 
Enfin, les catégories résultantes sont appelées rubriques.

Note

La lemmatisation augmente considérablement les performances et la précision de l'algorithme. 
Nous vous conseillons d'effectuer un pré-traitement des données de texte d'entrée.

Un modèle LDA est défini par deux paramètres :

• α - Une estimation préalable sur la probabilité d'une rubrique (en d'autres termes, la fréquence moyenne 
de chaque rubrique dans un document donné).

• β - Un ensemble de rubriques k où chaque rubrique se voit affecter une distribution de probabilité sur le 
vocabulaire utilisé dans un corpus de document, également appelé « distribution rubrique-mot ».

2013

https://sagemaker-examples.readthedocs.io/en/latest/introduction_to_amazon_algorithms/lda_topic_modeling/LDA-Introduction.html
https://sagemaker-examples.readthedocs.io/en/latest/introduction_to_amazon_algorithms/lda_topic_modeling/LDA-Introduction.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Le modèle LDA est un modèle de type « sac des mots », ce qui signifie que l'ordre des mots n'a pas 
d'importance. Il s'agit d'un modèle génératif où chaque document est généré mot par mot en choisissant un 
mélange de rubriques θ ∼ Dirichlet(α).

Pour chaque mot du document :

• Choisissez une rubrique z ∼ Multinomial(θ)
• Choisissez la distribution rubrique-mot β_z correspondante.
• Dessinez un mot w ∼ Multinomial (β_z).

Lorsque l'on forme le modèle, l'objectif est de trouver des paramètres α et β, qui maximisent la probabilité 
que le corpus de texte soit généré par le modèle.

Les méthodes plus populaires pour estimer le modèle LDA utilisent les techniques d'échantillonnage 
Gibbs ou d'espérance-maximisation (EM). Le modèle LDA d'Amazon SageMaker utilise la décomposition 
spectrale tensorielle. Cette méthode offre plusieurs avantages :

• Garanties théoriques sur les résultats. La méthode EM standard converge uniquement vers les optima 
locaux, qui sont souvent de mauvaise qualité.

• Très facilement parallélisable. Le travail peut être facilement réparti sur les documents d'entrée dans la 
formation et l'inférence. Les approches de la méthode EM et de l'échantillonnage Gibbs peuvent être 
traitées en parallèle, mais pas aussi facilement.

• Rapide. Bien que la méthode EM présente un faible coût d'itération, elle est susceptible de diminuer 
les taux de convergence. L'échantillonnage Gibbs est également susceptible de diminuer les taux de 
convergence et nécessite également un grand nombre d'échantillons.

À un haut niveau, l'algorithme de décomposition tensorielle suit le processus ci-après :

1. L'objectif est de calculer la décomposition spectrale d'un tenseur V x V x V, qui résume les moments des 
documents de notre corpus. V représente la taille du vocabulaire (en d'autres termes, le nombre de mots 
distincts dans tous les documents). Les composants spectraux de ce tenseur sont les paramètres LDA α 
et β, qui maximisent la probabilité globale du corpus de document. Cependant, étant donné que la taille 
du vocabulaire a tendance à être importante, ce tenseur V x V x V est trop volumineux pour être stocké 
en mémoire.

2. Il utilise donc une matrice d'inertie V x V, qui est l'analogue en 2D du tenseur de l'étape 1, pour trouver 
une matrice de blanchiment de dimension V x k. Cette matrice peut être utilisée pour convertir la matrice 
des moments V x V en une matrice identité k x k. k désigne le nombre de rubriques du modèle.

3. Cette même matrice de blanchiment peut ensuite être utilisée pour trouver un tenseur k x k x k plus petit. 
Lorsqu'il est décomposé spectralement, ce tenseur possède des composants ayant une relation simple 
avec les composants du tenseur V x V x V.

4. La méthode des moindres carrés alternés est utilisée pour décomposer le plus petit tenseur k x k x k. 
Cela permet d'améliorer considérablement la consommation de mémoire et la vitesse. Les paramètres α 
et β peuvent être obtenus en « déblanchissant » ces sorties dans la décomposition spectrale.

Une fois que les paramètres du modèle LDA ont été trouvés, vous pouvez trouver les mélanges de 
rubriques de chaque document. Vous utilisez la descente de gradient stochastique pour optimiser la 
probabilité d'observer un mélange de rubriques donné correspondant à ces données.

Il est possible d'améliorer la qualité de la rubrique en augmentant le nombre de rubriques à rechercher 
dans la formation, puis en filtrant celles de mauvaise qualité. Ceci est fait automatiquement dans le modèle 
LDA de SageMaker : 25 % de rubriques supplémentaires sont traitées et seules celles avec les plus grands 
antécédents de Dirichlet associés sont renvoyées. Pour effectuer davantage de filtrage de rubrique et 
d'analyse, vous pouvez augmenter le nombre de rubriques et modifier le modèle LDA obtenu comme suit :
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> import mxnet as mx
> alpha, beta = mx.ndarray.load(‘model.tar.gz’)
> # modify alpha and beta
> mx.nd.save(‘new_model.tar.gz’, [new_alpha, new_beta])
> # upload to S3 and create new SageMaker model using the console

Pour plus d'informations sur les algorithmes associés au modèle LDA et sur l'implémentation de 
SageMaker, consultez les documents suivants :

• Animashree Anandkumar, Rong Ge, Daniel Hsu, Sham M Kakade and Matus Telgarsky. Tensor 
Decompositions for Learning Latent Variable Models, Journal of Machine Learning Research, 15:2773–
2832, 2014.

• David M Blei, Andrew Y Ng, and Michael I Jordan. Allocation de Dirichlet latente (LDA. Journal of 
Machine Learning Research, 3(Jan):993–1022, 2003.

• Thomas L Griffiths and Mark Steyvers. Finding Scientific Topics. Proceedings of the National Academy of 
Sciences, 101(suppl 1):5228–5235, 2004.

• Tamara G Kolda and Brett W Bader. Tensor Decompositions and Applications. SIAM Review, 51(3):455–
500, 2009.

Hyperparamètres LDA

Dans la demande CreateTrainingJob, vous spécifiez l'algorithme d'entraînement. Vous pouvez aussi 
spécifier les hyperparamètres spécifiques à l'algorithme comme mappages chaîne/chaîne. Le tableau 
suivant répertorie les hyperparamètres de l'algorithme d'entraînement LDA fourni par Amazon SageMaker. 
Pour de plus amples informations, veuillez consulter Fonctionnement de l'algorithme LDA (p. 2013).

Nom du paramètre Description

num_topics Nombre de rubriques pour le modèle LDA à rechercher dans les 
données.

Obligatoire

Valeurs valides : nombre entier positif

feature_dim Taille du vocabulaire du corpus de documents d'entrée.

Obligatoire

Valeurs valides : nombre entier positif

mini_batch_size Nombre total de documents dans le corpus de documents d'entrée.

Obligatoire

Valeurs valides : nombre entier positif

alpha0 Supposition initiale pour le paramètre de concentration : somme 
des éléments de l'antécédent Dirichlet. Les petites valeurs sont plus 
susceptibles de générer des mélanges de rubriques dispersés et les 
valeurs élevées (supérieures à 1,0), des mélanges uniformes.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante positive

Valeur par défaut : 1.0
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Nom du paramètre Description

max_restarts Nombre de redémarrages à exécuter au cours de la phase de 
décomposition spectrale des moindres carrés alternés (ALS) de 
l'algorithme. Peut être utilisé pour trouver des minima locaux de 
meilleure qualité sous condition de calculs supplémentaires, mais ne 
doit pas être ajusté en général.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 10

max_iterations Nombre maximum d'itérations à exécuter au cours de la phase ALS 
de l'algorithme. Peut être utilisé pour trouver des minima de meilleure 
qualité sous condition de calculs supplémentaires, mais ne doit pas 
être ajusté en général.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 1000

tol Tolérance d'erreur cible de la phase ALS de l'algorithme. Peut être 
utilisé pour trouver des minima de meilleure qualité sous condition de 
calculs supplémentaires, mais ne doit pas être ajusté en général.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante positive

Valeur par défaut : 1e-8

Régler un modèle LDA

Le réglage de modèle automatique, ou réglage d'hyperparamètre, détecte la meilleure version d'un modèle 
en exécutant plusieurs tâches qui testent une plage d'hyperparamètres sur votre ensemble de données. 
Vous choisissez les hyperparamètres réglables, une plage de valeurs pour chacun d'eux et une métrique 
d'objectif. Vous choisissez la métrique d'objectif parmi les métriques que calcule l'algorithme. Le réglage de 
modèle automatique recherche parmi les hyperparamètres choisis la combinaison de valeurs qui produira 
un modèle permettant d'optimiser la métrique d'objectif.

L'algorithme LDA est un algorithme de modélisation de rubrique non supervisé qui tente de décrire un 
ensemble d'observations (documents) sous forme d'une combinaison de différentes catégories (rubriques). 
La métrique PWLL (« per-word log-likelihood ») mesure la probabilité qu'un ensemble appris de rubriques 
(modèle LDA) décrive avec précision un jeu de documents de test. Les valeurs élevées de PWLL indiquent 
que les données de test sont plus susceptibles d'être décrites par le modèle LDA.

Pour plus d'informations sur le réglage de modèle, consultez Réglage de modèle automatique avec 
SageMaker (p. 2377).

Métriques calculées par l'algorithme LDA

L'algorithme LDA rapporte sur une seule métrique pendant la formation : test:pwll. Lors du réglage d'un 
modèle, choisissez cette métrique comme métrique d'objectif.

2016



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Nom de la métrique Description Orientation de 
l'optimisation

test:pwll Métrique PWLL sur le jeu de données de test. La 
probabilité que le jeu de données de test soit décrit 
précisément par le modèle LDA appris.

Agrandir

Hyperparamètres LDA réglables

Vous pouvez régler les hyperparamètres suivants pour l'algorithme LDA. Les deux hyperparamètres,
alpha0 et num_topics, peuvent affecter la métrique d'objectif LDA (test:pwll). Si vous ignorez les 
valeurs optimales de ces hyperparamètres, qui maximisent la métrique PWLL et créent un modèle LDA 
précis, le réglage automatique du modèle peut aider à les trouver.

Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

alpha0 ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0,1, valeur 
max. : 10

num_topics IntegerParameterRanges Valeur min. : 1, valeur 
max. : 150

Algorithme NTM (Neural Topic Model)

L'algorithme NTM Amazon SageMaker est un algorithme d'apprentissage non supervisé qui permet 
d'organiser un corpus de documents en rubriques contenant des regroupements de mots en fonction 
de leur distribution statistique. Les documents contenant de fréquentes occurrences de mots telles 
que « vélo », « voiture », « former », « kilométrage » et « vitesse » sont susceptibles de partager une 
rubrique sur les « transports » par exemple. La modélisation de rubrique permet de classer ou de 
résumer les documents en fonction des rubriques détectées, ainsi que de récupérer les informations ou 
de recommander du contenu en fonction des similitudes de rubriques. Les rubriques des documents 
que le modèle NTM apprend sont caractérisées comme une représentation latente, car les rubriques 
sont déduites des distributions de mots observées dans le corpus. La sémantique des rubriques est 
généralement déduite en examinant les mots les mieux classés de chaque rubrique. Comme la méthode 
est sans surveillance, seul le nombre de rubriques, et non les rubriques elles-mêmes, est préspécifié. 
En outre, il n'y a pas de garantie que les rubriques s'alignent sur la façon dont un être humain pourrait 
naturellement classer les documents.

La modélisation des rubriques offre un moyen de visualiser le contenu d'un vaste corpus de documents 
en termes de rubriques acquises. Les documents propres à chaque rubrique peuvent être indexés ou 
recherchés en fonction des étiquettes de leurs rubriques. Les représentations latentes des documents 
peuvent également être utilisées pour trouver des documents similaires dans l'espace des rubriques. 
Vous pouvez également utiliser les représentations latentes de documents que le modèle de rubriques 
apprend comme entrées d'un autre algorithme supervisé, tel qu'un classificateur de documents. Comme les 
représentations latentes des documents sont censées capturer la sémantique des documents sous-jacents, 
les algorithmes basés en partie sur ces représentations sont censés obtenir de meilleurs résultats que ceux 
fondés sur les seules caractéristiques lexicales.

Même si vous pouvez utiliser à la fois les algorithmes Amazon SageMaker NTM et LDA pour la 
modélisation des rubriques, ils sont distincts et censés produire des résultats différents sur les mêmes 
données en entrée.

Pour plus d'informations sur les mathématiques sous-jacents au modèle MNT, consultez Neural Variational 
Inference for Text Processing.
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Rubriques
• Interface d'entrée/sortie pour l'algorithme NTM (p. 2018)
• Recommandations relatives aux instances EC2 pour l'algorithme NTM (p. 2018)
• Exemples de blocs-notes NTM (p. 2019)
• Hyperparamètres NTM (p. 2019)
• Régler un modèle NTM (p. 2021)
• Formats de la réponse NTM (p. 2023)

Interface d'entrée/sortie pour l'algorithme NTM

Le modèle NTM Amazon SageMaker prend en charge quatre canaux de données : entraînement (train), 
validation, test et auxiliaire (auxiliary). Les canaux de données validation, test et auxiliaire, sont facultatifs. 
Si vous spécifiez l'un de ces canaux facultatifs, définissez leur paramètre S3DataDistributionType
avec la valeur FullyReplicated. Si vous fournissez les données de validation, la perte sur ces données 
est enregistrée à chaque date « epoch » et le modèle cesse la formation dès qu'il détecte que la perte 
de validation ne s'améliore pas. Si vous ne fournissez pas de données de validation, l'algorithme s'arrête 
dès les données de formation, mais cela peut être moins efficace. Si vous fournissez les données de test, 
l'algorithme reporte la perte de test depuis le modèle final.

Les canaux des données de formation, de validation et de test du modèle NTM prennent en charge les 
formats de fichier recordIO-wrapped-protobuf (dense et clairsemé) et CSV. Pour le format CSV, 
chaque ligne doit être représentée densément avec un nombre égal à zéro pour les mots qui ne sont pas 
présents dans le document correspondant, et qui ont une dimension égale à : (nombre d'enregistrements) 
* (taille du vocabulaire). Vous pouvez utiliser le mode File (Fichier) ou le mode Pipe (Tube) pour entraîner 
les modèles sur les données obéissant au format recordIO-wrapped-protobuf ou au format CSV. 
Le canal auxiliaire permet de fournir un fichier texte contenant du vocabulaire. En fournissant le fichier 
de vocabulaire, les utilisateurs sont en mesure de voir les principaux mots de chacune des rubriques 
imprimées dans le journal au lieu de leur ID entier. Le fait d'avoir le fichier de vocabulaire permet aussi à 
NTM de calculer les scores WETC (Word Embedding Topic Coherence), nouvelle métrique affichée dans le 
journal qui capture efficacement les similarités entre les mots classés en premier dans chaque rubrique. Le
ContentType du canal auxiliaire est text/plain, avec chaque ligne contenant un seul mot, dans l'ordre 
correspondant à l'ID entier fourni dans les données. Le fichier de vocabulaire doit être nommé vocab.txt
et actuellement seul l'encodage UTF-8 est pris en charge.

Pour l´inférence, les types de contenu text/csv, application/json, application/jsonlines et
application/x-recordio-protobuf sont pris en charge. Les données fragmentées peuvent aussi 
être transmises pour application/json et application/x-recordio-protobuf. L'inférence du 
modèle NTM retourne les application/jsonprédictionsapplication/x-recordio-protobuf  ou , 
qui comportent le vecteur topic_weights de chaque observation.

Consultez le billet de blog et le bloc-notes complémentaires pour en savoir plus sur l'utilisation du canal 
auxiliaire et des scores WETC. Pour plus d'informations sur la manière de calculer le score WETC, 
consultez la section Coherence-Aware Neural Topic Modeling. Nous avons utilisé la paire WETC décrite 
dans ce livre blanc pour le modèle NTM Amazon SageMaker.

Pour plus d'informations sur les formats de fichier en entrée et en sortie, consultez Formats de la réponse 
NTM (p. 2023) pour l'inférence, ainsi que la rubrique Exemples de blocs-notes NTM (p. 2019).

Recommandations relatives aux instances EC2 pour l'algorithme NTM

La formation NTM prend en charge les types d'instance GPU et UC. Nous vous recommandons les 
instances GPU, mais pour certaines charges de travail, les instances UC peuvent entraîner une réduction 
des coûts de formation. Les instances UC doivent suffire pour l'inférence. L'entraînement NTM prend en 
charge les familles d'instances de GPU P2, P3, G4dn et G5 pour l'entraînement et l'inférence.
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Exemples de blocs-notes NTM

Afin d'obtenir un exemple de bloc-notes utilisant l'algorithme SageMaker NTM pour découvrir les rubriques 
des documents à partir d'une source de données synthétique où les distributions des rubriques sont 
connues, consultez la section Introduction to Basic Functionality of NTM. Pour savoir comment créer des 
instances de blocs-notes Jupyter et y accéder afin de les utiliser pour exécuter l'exemple dans SageMaker, 
consultez Utilisation des instances de bloc-notes Amazon SageMaker (p. 203). Une fois que vous avez 
créé une instance de bloc-notes et que vous l'avez ouverte, sélectionnez l'onglet SageMaker Examples 
(Exemples SageMaker) pour afficher la liste de tous les exemples SageMaker. Les exemples de blocs-
notes de modélisation de rubrique utilisant les algorithmes NTM se trouvent dans la section Introduction 
to Amazon algorithms (Présentation des algorithmes Amazon). Pour ouvrir un bloc-notes, cliquez sur son 
onglet Use (Utiliser) et sélectionnez Create copy (Créer une copie).

Hyperparamètres NTM

Nom du paramètre Description

feature_dim Taille de vocabulaire de l'ensemble de données.

Obligatoire

Valeurs valides : entier positif (min : 1, max : 1 000 000)

num_topics Nombre de rubriques requises.

Obligatoire

Valeurs valides : entier positif (min : 2, max : 1 000)

batch_norm Indique s'il faut utiliser la normalisation par lots au cours de la 
formation.

Facultatif

Valeurs valides : true ou false

Valeur par défaut : false

clip_gradient Magnitude maximale pour chaque composant de gradient.

Facultatif

Valeurs valides : nombre flottant (min : 1e-3)

Valeur par défaut : infini

encoder_layers Nombre de couches de l'encodeur et taille de sortie de chaque 
couche. Lorsque sa valeur est auto, l'algorithme utilise deux couches 
de taille 3 x num_topics et 2 x num_topics respectivement.

Facultatif

Valeurs valides : liste séparée par des virgules de nombres entiers 
positifs ou auto

Valeur par défaut : auto

encoder_layers_activation Fonction d'activation à utiliser dans les couches de l'encodeur.

Facultatif
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Nom du paramètre Description
Valeurs valides :

• sigmoid : fonction sigmoïde
• tanh : tangente hyperbolique
• relu : unité linéaire rectifiée

Valeur par défaut : sigmoid

epochs Nombre maximal de passages sur les données d'entraînement.

Facultatif

Valeurs valides : entier positif (min : 1)

Valeur par défaut : 50

learning_rate Taux d'apprentissage de l'optimiseur.

Facultatif

Valeurs valides : nombre flottant (min : 1e-6, max : 1,0)

Valeur par défaut : 0.001

mini_batch_size Nombre d'exemples dans chaque mini-lot.

Facultatif

Valeurs valides : entier positif (min : 1, max : 10 000)

Valeur par défaut : 256

num_patience_epochs Nombre de dates epoch successives sur lesquelles le critère d'arrêt 
anticipé est évalué. Un arrêt anticipé est déclenché lorsque la 
modification de la fonction perte passe en-dessous de la tolerance
spécifiée au sein du num_patience_epochs dernier nombre 
de périodes (epoch). Pour désactiver l'arrêt anticipé, définissez
num_patience_epochs avec une valeur supérieure à epochs.

Facultatif

Valeurs valides : entier positif (min : 1)

Valeur par défaut : 3
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Nom du paramètre Description

optimizer Optimiseur à utiliser pour la formation.

Facultatif

Valeurs valides :

• sgd : descente de gradient stochastique
• adam : Adam (estimation adaptive avec momentum)
• adagrad : algorithme de gradient adaptatif
• adadelta : algorithme de taux d'apprentissage adaptatif
• rmsprop : propagation quadratique moyenne

Valeur par défaut : adadelta

rescale_gradient Facteur de redimensionnement du gradient.

Facultatif

Valeurs valides : nombre flottant (min : 1e-3, max : 1,0)

Valeur par défaut : 1.0

sub_sample La fraction des données de formation à échantillonner pour la 
formation par période (epoch).

Facultatif

Valeurs valides : nombre flottant (min : 0,0, max : 1.0)

Valeur par défaut : 1.0

tolerance Modification relative maximale dans la fonction perte. Un 
arrêt anticipé est déclenché lorsque la modification de la 
fonction perte passe en-dessous de cette valeur au sein du
num_patience_epochs dernier nombre de périodes (epoch).

Facultatif

Valeurs valides : nombre flottant (min : 1e-6, max : 0,1)

Valeur par défaut : 0.001

weight_decay Coefficient de dégradation de pondération. Ajoute la régularisation 
L2.

Facultatif

Valeurs valides : nombre flottant (min : 0,0, max : 1.0)

Valeur par défaut : 0.0

Régler un modèle NTM

Le réglage de modèle automatique, ou réglage d'hyperparamètre, détecte la meilleure version d'un modèle 
en exécutant plusieurs tâches qui testent une plage d'hyperparamètres sur votre jeu de données. Vous 
choisissez les hyperparamètres réglables, une plage de valeurs pour chacun d'eux et une métrique 
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d'objectif. Vous choisissez la métrique d'objectif parmi les métriques que calcule l'algorithme. Le réglage de 
modèle automatique recherche parmi les hyperparamètres choisis la combinaison de valeurs qui produira 
un modèle permettant d'optimiser la métrique d'objectif.

Amazon SageMaker NTM est un algorithme d'apprentissage non supervisé qui apprend les représentations 
latentes de vastes jeux de données distincts, tels qu'un corpus de documents. Les représentations 
latentes utilisent des variables qui ne sont pas directement mesurées pour modéliser les observations 
d'un ensemble de données. Le réglage de modèle automatique sur MNT vous aide à trouver le modèle 
qui minimise la perte sur les données de formation ou de validation. La perte de formation mesure jusqu'à 
quel point le modèle convient aux données de formation. La perte de validation mesure jusqu'à quel point 
le modèle peut généraliser jusqu'aux données sur lesquelles il n'est pas formé. Une perte de formation 
faible indique qu'un modèle est une bonne solution pour les données de formation. Une perte de validation 
faible indique qu'un modèle n'est pas surajusté aux données d'entraînement et, par conséquent, il doit 
être en mesure de modéliser avec succès les documents qui n'ont pas été entraînés. En général, il est 
préférable que les deux pertes soient de petite taille. Cependant, une réduction trop importante de la perte 
de formation peut se traduire par un surajustement et accroître la perte de validation, ce qui entraînerait 
une réduction de la généralité du modèle.

Pour plus d'informations sur le réglage de modèle, consultez Réglage de modèle automatique avec 
SageMaker (p. 2377).

Métriques calculées par l'algorithme NTM

L'algorithme NTM rapporte une seule métrique calculée au cours de la formation :
validation:total_loss. La perte totale correspond à la somme de la perte de reconstruction et de la 
divergence Kullback-Leibler. Lors du réglage des valeurs des hyperparamètres, choisissez cette métrique 
comme objectif.

Nom de la métrique Description Orientation de 
l'optimisation

validation:total_lossPerte totale sur ensemble de validation Réduire

Hyperparamètres NTM réglables

Vous pouvez régler les hyperparamètres suivants pour l'algorithme NTM. Généralement, la définition 
de valeurs basses pour mini_batch_size et learning_rate se traduit par des pertes de validation 
moindres, même si la formation peut prendre plus de temps. Les pertes de validation faibles ne produisent 
pas nécessairement plus de rubriques cohérentes telles qu'interprétées par les humains. L'effet des autres 
hyperparamètres sur la perte de formation et de validation peut varier d'un ensemble de données à un 
autre. Pour savoir quelles valeurs sont compatibles, consultez Hyperparamètres NTM (p. 2019).

Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

encoder_layers_activationCategoricalParameterRanges ['sigmoid', 'tanh', 'relu']

learning_rate ContinuousParameterRange Valeur min. : 1e-4, 
Valeur max. : 0,1

mini_batch_size IntegerParameterRanges Valeur min. : 16, valeur 
max. : 2048

optimizer CategoricalParameterRanges ['sgd', 'adam', 'adadelta']

rescale_gradient ContinuousParameterRange Valeur min. : 0.1, valeur 
max. : 1.0
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Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

weight_decay ContinuousParameterRange Valeur min. : 0, Valeur 
max. : 1

Formats de la réponse NTM

Tous les algorithmes Amazon SageMaker intégrés respectent le format d'inférence d'entrée courant décrit 
dans Formats de données courants – Inférence. Cette rubrique contient la liste des formats de sortie 
disponibles pour l'algorithme NTM SageMaker.

Format de réponse JSON

{ 
    "predictions":    [ 
        {"topic_weights": [0.02, 0.1, 0,...]}, 
        {"topic_weights": [0.25, 0.067, 0,...]} 
    ]
}

Format de réponse JSONLINES

{"topic_weights": [0.02, 0.1, 0,...]}
{"topic_weights": [0.25, 0.067, 0,...]}

Format de réponse RECORDIO

[ 
    Record = { 
        features = {}, 
        label = { 
            'topic_weights': { 
                keys: [], 
                values: [0.25, 0.067, 0, ...]  # float32 
            } 
        } 
    }, 
    Record = { 
        features = {}, 
        label = { 
            'topic_weights': { 
                keys: [], 
                values: [0.25, 0.067, 0, ...]  # float32 
            } 
        } 
    }   
]

Algorithme Object2Vec
Object2Vec Amazon SageMaker est un algorithme d'intégration neuronal polyvalent et hautement 
personnalisable. Il peut apprendre les intégrations denses à faible dimension des objets à haute dimension. 
Les intégrations sont apprises de manière à ce que la sémantique de la relation entre les paires d'objets 
de l'espace d'origine soit conservée dans le script d'intégration. Vous pouvez utiliser les intégrations 
apprises pour, par exemple, calculer efficacement les voisins les plus proches d'objets et visualiser les 
clusters naturels d'objets connexes dans l'espace à faible dimension. Vous pouvez également utiliser les 
intégrations comme caractéristiques des objets correspondants des tâches supervisées en aval, telles que 
la classification ou la régression.
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Object2Vec généralise la technique bien connue d'intégration de mots Word2Vec optimisée pour 
SageMaker Algorithme BlazingText (p. 2001). Pour un billet de blog qui décrit comment appliquer 
les pratiques Object2Vec à certains cas d'utilisation, consultez la section de présentation d'Amazon 
SageMaker Object2Vec.

Rubriques
• Interface d'entrée/sortie pour l'algorithme Object2Vec (p. 2024)
• Recommandation d'instance EC2 pour l'algorithme Object2Vec (p. 2025)
• Exemples de blocs-notes Object2Vec (p. 2025)
• Fonctionnement d'Object2Vec (p. 2025)
• Hyperparamètres Object2Vec (p. 2027)
• Régler un modèle Object2Vec (p. 2036)
• Format de données pour l'entraînement d'Object2Vec (p. 2038)
• Format de données pour l'inférence d'Object2Vec (p. 2038)
• Intégrations de l'encodeur pour Object2Vec  (p. 2039)

Interface d'entrée/sortie pour l'algorithme Object2Vec

Vous pouvez utiliser Object2Vec sur différents types de données d'entrée, y compris les éléments 
suivants :

Type de données d'entrée Exemple

Paires phrase-phrase « Un match de foot avec plusieurs hommes qui jouent. » et 
« Certains hommes font du sport. »

Paire étiquettes-séquence Les balises de genre du film « Titanic », par exemple « ROMANCE » 
et « Drame » et sa brève description : « Titanic de James Cameron 
est un film d'action romantique et épique qui raconte l'histoire 
tragique du navire Titanic. Ce navire de croisière était le plus 
luxueux de son époque, un bateau de rêve, qui a mené plus de 
1 500 personnes à la mort dans les eaux glacées de l'Atlantique Nord 
aux premières heures du jour du 15 avril 1912. »

Paires client-client L'ID client Jane et ID client Jackie.

Paires produit-produit L'ID produit football et l'ID produit basket-ball

Paires utilisateur-élément de 
révision d'élément

Un ID d'utilisateur et les éléments qu'elle a achetés, tels que des 
pommes, des poires et des oranges.

Pour transformer les données d'entrée dans les formats pris en charge, vous devez les prétraiter. De façon 
native, Object2Vec prend actuellement en charge deux types d'entrée :

• Un jeton discret, qui est représenté sous la forme d'une liste d'un seul integer-id. Par exemple, [10].
• Une séquence de jetons discrets, qui est représentée sous la forme d'une liste de integer-ids. Par 

exemple, [0,12,10,13].

L'objet de chaque paire peut être asymétrique. Par exemple, les paires peuvent être (jeton, séquence) 
ou (jeton, jeton) ou (séquence, séquence). Pour les entrées de jeton, l'algorithme prend en charge 
les intégrations simples comme encodeurs compatibles. Pour les séquences de vecteurs de jetons, 
l'algorithme prend en charge les éléments suivants comme encodeurs :
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• Moyenne des intégrations de pools
• Réseaux neuronaux convolutifs (CNN, convolutional neural networks) hiérarchiques
• Mémoire BiLSTM (Multi-layered bidirectional long short-term memory) à plusieurs couches

L'étiquette d'entrée pour chaque paire peut être l'une des actions suivantes :

• Une étiquette de catégorie qui exprime la relation entre les objets dans la paire
• Un score qui exprime la puissance de la similarité entre les deux objets

Pour les étiquettes de catégorie utilisées dans la classification, l'algorithme prend en charge la fonction 
perte entropie croisée. Pour les étiquettes basées sur les évaluations/scores utilisées dans la régression, 
l'algorithme prend en charge la fonction d'erreur quadratique moyenne. Spécifiez ces fonctions de perte 
avec l'hyperparamètre output_layer lorsque vous créez la tâche d'entraînement du modèle.

Recommandation d'instance EC2 pour l'algorithme Object2Vec

Le type d'instance Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2) que vous utilisez dépend de si vous 
entraînez ou exécutez l'inférence.

Lors de l'entraînement d'un modèle à l'aide de l'algorithme Object2Vec sur une UC, commencez par une 
instance ml.m5.2xlarge. Pour les entraînements sur un GPU, commencez par une instance ml.p2.xlarge. 
Si l'entraînement prend trop de temps sur cette instance, vous pouvez utiliser une instance plus grande. 
Actuellement, l'algorithme Object2Vec permet d'entraîner sur une seule machine. Toutefois, il n'offre pas la 
prise en charge de plusieurs processeurs graphiques. Object2Vec prend en charge les familles d'instances 
de GPU P2, P3, G4dn et G5 pour l'entraînement et l'inférence.

Pour une inférence dotée d'un modèle Object2Vec entraîné qui comporte un réseau de neurones profond, 
nous vous recommandons d'utiliser l'instance GPU ml.p3.2xlarge. La mémoire GPU étant faible, la 
variable d'environnement INFERENCE_PREFERRED_MODE peut être spécifiée pour déterminer si le réseau 
d'inférence the section called “Optimisation du GPU : classification ou régression” (p. 2038) ou the section 
called “Optimisation du GPU : intégrations de l'encodeur” (p. 2039) doit être chargé dans le GPU.

Exemples de blocs-notes Object2Vec

• Utilisation d'Object2Vec pour encoder des phrases dans des intégrations de longueur fixe
• Utilisation d'Object2Vec pour apprendre les intégrations de documents

Note

Pour exécuter les blocs-notes sur une instance de bloc-notes, consultez Exemples de blocs-
notes (p. 219). Pour exécuter les blocs-notes sous Studio, consultez Créer ou ouvrir un bloc-notes 
Amazon SageMaker Studio (p. 117).

Fonctionnement d'Object2Vec

Lorsque vous utilisez l'algorithme Object2Vec Amazon SageMaker, vous suivez le flux de travail standard : 
traiter les données, entraîner le modèle et produire des inférences.

Rubriques
• Étape 1 : Traitement des données (p. 2026)
• Étape 2 : Entraîner un modèle (p. 2026)
• Étape 3 : Produire les inférences  (p. 2027)
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Étape 1 : Traitement des données

Pendant le prétraitement, convertissez les données au format de fichier texte Lignes JSON spécifié dans
Format de données pour l'entraînement d'Object2Vec (p. 2038). Pour obtenir la plus haute précision 
au cours de l'entraînement et réorganiser de façon aléatoire les données avant de les alimenter dans le 
modèle. La façon dont vous générez des permutations aléatoires dépend de la langue. Pour Python, vous 
pouvez utiliser np.random.shuffle ; pour Unix, shuf.

Étape 2 : Entraîner un modèle

L'algorithme Object2Vec SageMaker comporte les principaux éléments suivants :

• Deux canaux d'entrée : les 2 canaux d'entrée acceptent une paire d'objets du même type ou de types 
différents comme entrées, et les transmettent à des encodeurs personnalisables et indépendants.

• Deux encodeurs : les encodeurs enc0 et enc1 convertissent chaque objet en un vecteur d'intégration 
de longueur fixe. Intégrations encodées des objets de la paire, qui sont ensuite transmises à un 
comparateur.

• Comparateur : le comparateur compare les intégrations de différentes manières et génère des scores 
qui indiquent la force de la relation entre les objets associés pour chaque type de relation spécifiée par 
l'utilisateur. Dans le score de sortie pour une paire de phrases. Par exemple, 1 indique une relation forte 
entre une paire de phrases et 0 représente une relation faible.

Au moment de l'entraînement, l'algorithme accepte les paires d'objets et leurs étiquettes ou scores de 
relation comme entrées. Les objets dans chaque paire peuvent être de différents types, comme indiqué 
plus tôt. Si les entrées pour les deux encodeurs sont composées de la même façon au niveau des 
unités, vous pouvez utiliser un jeton partagé ou intégrer une couche en définissant l'hyperparamètre
tied_token_embedding_weight sur True lorsque vous créez la tâche d'entraînement. Cela est 
possible, par exemple, lors de la comparaison de phrases qui ont toutes les deux des unités de mot au 
niveau du jeton. Pour générer des exemples négatifs à un rythme déterminé, définissez l'hyperparamètre
negative_sampling_rate sur le ratio souhaité exemples positifs/négatifs. Cet hyperparamètre accélère 
l'apprentissage de la distinction entre les exemples positifs observés dans les données d'entraînement et 
les exemples négatifs qui ont peu de probabilités d'être observés.

Ils sont transmis via des encodeurs indépendants et personnalisables, qui sont compatibles avec les 
types d'entrée des objets correspondants Les encodeurs convertissent chaque objet d'une paire en un 
vecteur d'intégration à longueur fixe d'égale longueur. La paire de vecteurs est transmise à un opérateur 
de comparaison, qui regroupe les vecteurs dans un vecteur unique à l'aide de la valeur spécifiée dans 
l'hyperparamètre comparator_list. Le vecteur assemblé transmet ensuite via une couche perceptron 
multicouche (MLP), qui produit une sortie que la fonction de perte compare aux étiquettes que vous avez 
fournies. Cette comparaison évalue la force de la relation entre les objets dans la paire comme prévu par le 
modèle. Le schéma suivant montre ce flux de travail.
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Architecture de l'algorithme Object2Vec des entrées de données aux scores

Étape 3 : Produire les inférences

Une fois que le modèle est entraîné, vous pouvez utiliser l'encodeur entraîné pour prétraiter les objets 
d'entrée ou pour exécuter les deux types d'inférence :

• Pour convertir les objets d'entrée singleton en intégrations de longueur fixe à l'aide de l'encodeur 
correspondant

• Pour prédire l'étiquette ou le score de relation entre une paire d'objets d'entrée

Le serveur d'inférence calcule automatiquement lequel des deux modes est demandé en fonction des 
données d'entrée. Pour obtenir les intégrations comme sortie, fournissez une seule entrée dans chaque 
instance. Pour prédire l'étiquette ou le score de relation, fournissez deux entrées dans la paire.

Hyperparamètres Object2Vec

Dans la demande CreateTrainingJob, vous spécifiez l'algorithme d'entraînement. Vous pouvez aussi 
spécifier les hyperparamètres spécifiques à l'algorithme comme mappages chaîne/chaîne. Le tableau 
suivant répertorie les hyperparamètres de l'algorithme d'entraînement Object2Vec.

Nom du paramètre Description

enc0_max_seq_len Longueur maximale de la séquence pour l'encodeur enc0.

Obligatoire

Valeurs valides : 1 ≤ entier ≤ 5 000

enc0_vocab_size Taille du vocabulaire des jetons enc0.

Obligatoire

Valeurs valides : 2 ≤ entier ≤ 3 000 000
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Nom du paramètre Description

bucket_width Différence autorisée entre les longueurs de séquence de données 
lorsque la mise en compartiment est activée. Pour activer la mise 
en compartiment, spécifiez une valeur différente de zéro pour ce 
paramètre.

Facultatif

Valeurs valides : 0 ≤ entier ≤ 100

Valeur par défaut : 0 (pas de mise en compartiment)

comparator_list Une liste utilisée pour personnaliser la manière dont deux 
imbrications sont comparées. La couche de l'opérateur de 
comparaison Object2Vec prend les encodages des deux encodeurs 
en tant qu'entrées et donne un seul vecteur. Ce vecteur est une 
concaténation de sous-vecteurs. Les valeurs de chaîne transmises 
à l'action comparator_list et l'ordre dans lequel elles sont 
transmises déterminent la façon dont ces sous-vecteurs sont 
assemblés. Par exemple, si comparator_list="hadamard, 
concat", l'opérateur de comparaison crée le vecteur en concaténant 
le produit Hadamard de deux encodages et la concaténation de deux 
encodages. Si, d'un autre côté, comparator_list="hadamard", 
puis l'opérateur de comparaison crée le vecteur en tant que produit 
hadamard de deux encodages seulement.

Facultatif

Valeurs valides : une chaîne qui contient une combinaison des noms 
des trois opérateurs binaires : hadamard, concat ou abs_diff. 
L'algorithme Object2Vec requiert actuellement que les deux 
encodages de vecteur aient la même dimension. Ces opérateurs 
produisent les sous-vecteurs comme suit :

• hadamard : Crée un vecteur comme produit Hadamard (du point 
de vue des éléments) de deux encodages.

• concat : Crée un vecteur comme la concaténation de deux 
encodages.

• abs_diff : Crée un vecteur comme la différence absolue entre 
deux encodages.

Valeur par défaut : "hadamard, concat, abs_diff"

dropout Probabilité de dropout pour les couches réseau. Le dropout est une 
forme de régularisation utilisée dans les réseaux neuronaux qui 
réduit le surajustement en tronquant les neurones codépendants.

Facultatif

Valeurs valides : 0.0 ≤ valeur flottante ≤ 1.0

Valeur par défaut : 0.0
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Nom du paramètre Description

early_stopping_patience Nombre de périodes (epoch) consécutives sans amélioration 
autorisée avant l'application d'un arrêt anticipé. Une amélioration est 
définie par l'hyperparamètre early_stopping_tolerance.

Facultatif

Valeurs valides : 1 ≤ entier ≤ 5

Valeur par défaut : 3

early_stopping_tolerance La réduction de la fonction de perte qu'un algorithme doit atteindre 
entre des epochs qui se suivent pour éviter l'arrêt précoce après le 
nombre d'epochs qui se suivent spécifié dans les conclusions de 
l'hyperparamètre early_stopping_patience.

Facultatif

Valeurs valides : 0.000001 ≤ valeur flottante ≤ 0.1

Valeur par défaut : 0.01

enc_dim Dimension de la sortie de la couche d'intégration.

Facultatif

Valeurs valides : 4 ≤ entier ≤ 10 000

Valeur par défaut : 4096

enc0_network Modèle réseau de l'encodeur enc0.

Facultatif

Valeurs valides : hcnn, bilstm ou pooled_embedding

• hcnn : réseau neuronal convolutif hiérarchique.
• bilstm : réseau LSTM (long short-term memory) bidirectionnel, 

dans lequel le signal se propage aussi bien vers l'arrière que vers 
l'avant. Il s'agit d'une architecture RNN (Recurrent Neural Network) 
appropriée pour les tâches d'apprentissage séquentielles.

• pooled_embedding : calcule la moyenne des intégrations de 
tous les jetons de l'entrée.

Valeur par défaut : hcnn

enc0_cnn_filter_width La largeur de filtre de l'encodeur enc0 du réseau neuronal convolutif 
(CNN).

Conditionnel

Valeurs valides : 1 ≤ entier ≤ 9

Valeur par défaut : 3
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Nom du paramètre Description

enc0_freeze_pretrained_embeddingIndique s'il faut bloquer les pondérations des intégrations 
préentraînées enc0.

Conditionnel

Valeurs valides : True ou False

Valeur par défaut : True

enc0_layers Nombre de couches de l'encodeur enc0.

Conditionnel

Valeurs valides : auto ou 1 ≤ entier ≤ 4

• Pour hcnn, auto signifie 4.
• Pour bilstm, auto équivaut à 1.
• Pour pooled_embedding, auto ignore le nombre de couches.

Valeur par défaut : auto

enc0_pretrained_embedding_fileNom de fichier du fichier des intégrations de jetons enc0 préentraînés 
du canal de données auxiliaires.

Conditionnel

Valeurs valides : chaîne avec des caractères alphanumériques, tiret 
de soulignement (_) ou point (.). [A-Za-z0-9\.\_]

Valeur par défaut : "" (chaîne vide)

enc0_token_embedding_dim Dimension de la sortie de la couche d'intégration des jetons enc0.

Conditionnel

Valeurs valides : 2 ≤ entier ≤ 1 000

Valeur par défaut : 300

enc0_vocab_file Fichier de vocabulaire pour le mappage des intégrations de jetons 
enc0 préentraînés et des ID de vocabulaire.

Conditionnel

Valeurs valides : chaîne avec des caractères alphanumériques, tiret 
de soulignement (_) ou point (.). [A-Za-z0-9\.\_]

Valeur par défaut : "" (chaîne vide)
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Nom du paramètre Description

enc1_network Modèle réseau de l'encodeur enc1. Si vous voulez que l'encodeur 
enc1 utilise le même modèle de réseau qu'enc0, y compris les 
valeurs des hyperparamètres, définissez la valeur sur enc0.

Note

Même lorsque les réseaux d'encodeur enc1 et enc0 ont des 
architectures symétriques, vous ne pouvez pas partager les 
valeurs des paramètres pour ces réseaux.

Facultatif

Valeurs valides : enc0, hcnn, bilstm ou pooled_embedding

• enc0 : modèle réseau de l'encodeur enc0.
• hcnn : réseau neuronal convolutif hiérarchique.
• bilstm : réseau LSTM (long short-term memory) bidirectionnel, 

dans lequel le signal se propage aussi bien vers l'arrière que vers 
l'avant. Il s'agit d'une architecture RNN (Recurrent Neural Network) 
appropriée pour les tâches d'apprentissage séquentielles.

• pooled_embedding : Les moyennes des imbrications de tous les 
jetons de l'entrée.

Valeur par défaut : enc0

enc1_cnn_filter_width Largeur de filtre de l'encodeur enc1 CNN.

Conditionnel

Valeurs valides : 1 ≤ entier ≤ 9

Valeur par défaut : 3

enc1_freeze_pretrained_embeddingIndique s'il faut bloquer les pondérations des intégrations 
préentraînées enc1.

Conditionnel

Valeurs valides : True ou False

Valeur par défaut : True

enc1_layers Nombre de couches de l'encodeur enc1.

Conditionnel

Valeurs valides : auto ou 1 ≤ entier ≤ 4

• Pour hcnn, auto signifie 4.
• Pour bilstm, auto équivaut à 1.
• Pour pooled_embedding, auto ignore le nombre de couches.

Valeur par défaut : auto
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Nom du paramètre Description

enc1_max_seq_len Longueur maximale de la séquence pour l'encodeur enc1.

Conditionnel

Valeurs valides : 1 ≤ entier ≤ 5 000

enc1_pretrained_embedding_fileNom de fichier du fichier des intégrations de jetons enc1 préentraînés 
du canal de données auxiliaires.

Conditionnel

Valeurs valides : chaîne avec des caractères alphanumériques, tiret 
de soulignement (_) ou point (.). [A-Za-z0-9\.\_]

Valeur par défaut : "" (chaîne vide)

enc1_token_embedding_dim Dimension de la sortie de la couche d'intégration des jetons enc1.

Conditionnel

Valeurs valides : 2 ≤ entier ≤ 1 000

Valeur par défaut : 300

enc1_vocab_file Fichier de vocabulaire pour le mappage des intégrations de jetons 
enc1 préentraînés et des ID de vocabulaire.

Conditionnel

Valeurs valides : chaîne avec des caractères alphanumériques, tiret 
de soulignement (_) ou point (.). [A-Za-z0-9\.\_]

Valeur par défaut : "" (chaîne vide)

enc1_vocab_size Taille du vocabulaire des jetons enc0.

Conditionnel

Valeurs valides : 2 ≤ entier ≤ 3 000 000

epochs Nombre de périodes (epoch) à exécuter pour l'entraînement.

Facultatif

Valeurs valides : 1 ≤ entier ≤ 100

Valeur par défaut : 30

learning_rate Taux d'apprentissage pour l'entraînement.

Facultatif

Valeurs valides : 1.0E-6 ≤ valeur flottante ≤ 1.0

Valeur par défaut : 0.0004
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Nom du paramètre Description

mini_batch_size Taille du lot en laquelle l'ensemble de données est scindé pour un
optimizer au cours de l'entraînement.

Facultatif

Valeurs valides : 1 ≤ entier ≤ 10 000

Valeur par défaut : 32

mlp_activation Type de la fonction d'activation de la couche MLP (multilayer 
perceptron).

Facultatif

Valeurs valides : tanh, relu ou linear

• tanh : tangente hyperbolique
• relu : unité ReLU (rectified linear unit)
• linear : fonction linéaire

Valeur par défaut : linear

mlp_dim La dimension de la sortie de SCS des couches.

Facultatif

Valeurs valides : 2 ≤ entier ≤ 10 000

Valeur par défaut : 512

mlp_layers Le nombre de couches SCS dans le réseau.

Facultatif

Valeurs valides : 0 ≤ entier ≤ 10

Valeur par défaut : 2
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Nom du paramètre Description

negative_sampling_rate Le ratio des exemples négatifs générés pour faciliter l'algorithme 
d'entraînement, par rapport aux exemples positifs qui sont fournis par 
les utilisateurs. Les exemples négatifs représentent les données qui 
sont peu probables dans la réalité et sont étiquetées négativement 
pour l'entraînement. Ils facilitent l'entraînement d'un modèle pour 
faire la distinction entre les exemples positifs et les exemples 
négatifs observés qui ne le sont pas. Pour spécifier le ratio des 
exemples négatifs par rapport aux exemples positifs utilisés pour 
l'entraînement, définissez la valeur sur un nombre entier positif. Par 
exemple, si vous entraînez l'algorithme sur les données d'entrée 
dans lequel tous les exemples sont positifs et si vous définissez
negative_sampling_rate sur 2, l'algorithme Object2Vec génère 
en interne deux exemples négatifs par exemple positif. Si vous ne 
souhaitez pas générer ou utiliser des exemples négatifs au cours de 
l'entraînement, définissez la valeur sur 0.

Facultatif

Valeurs valides : 0 ≤ entier

Valeur par défaut : 0 (désactivé)

num_classes Nombre de classes pour la formation de la classification. Amazon 
SageMaker ignore cet hyperparamètre pour les problèmes de 
régression.

Facultatif

Valeurs valides : 2 ≤ entier ≤ 30

Valeur par défaut : 2

optimizer Type d'optimiseur.

Facultatif

Valeurs valides : adadelta, adagrad, adam, sgd ou rmsprop.

• adadelta : méthode de taux d'apprentissage par dimension pour 
chaque pente de gradient

• adagrad : algorithme de gradient adaptatif
• adam : algorithme adaptatif d'estimation du moment
• sgd : descente de gradient stochastique
• rmsprop : propagation quadratique moyenne

Valeur par défaut : adam
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Nom du paramètre Description

output_layer Type de la couche de sortie dans laquelle vous spécifiez que la tâche 
est une régression ou une classification.

Facultatif

Valeurs valides : softmax ou mean_squared_error

• softmax : fonction Softmax utilisée pour la classification.
• mean_squared_error : erreur quadratique moyenne utilisée 

pour la régression.

Valeur par défaut : softmax

tied_token_embedding_weightDéfinit s'il convient d'utiliser une couche d'incorporation partagée 
pour les deux encodeurs. Si les entrées pour les deux encodeurs 
utilisent le même jeton au niveau des unités, utilisez un jeton 
partagé ou intégrez une couche. Par exemple, pour un ensemble 
de documents, si un encodeur encode des phrases et qu'un autre 
encode tous les documents, vous pouvez utiliser un jeton partagé 
ou intégrer une couche. En effet, les deux phrases et les documents 
sont composés de jetons à partir du même vocabulaire.

Facultatif

Valeurs valides : True ou False

Valeur par défaut : False

token_embedding_storage_typeLe mode de mise à jour de dégradé utilisé au cours de 
l'entraînement : lorsque le mode dense est utilisé, l'optimiseur 
calcule l'intégralité de la matrice de dégradé pour le jeton ou intègre 
une couche, même si la plupart des lignes du dégradé ont une 
valeur nulle. Lorsque le mode sparse est utilisé, l'optimiseur stocke 
uniquement les lignes du dégradé qui sont en fait utilisées dans le 
lot. Si vous voulez que l'algorithme effectue des mises à jour de 
dégradé paresseux, qui calculent les dégradés uniquement dans 
les lignes différentes de zéro et accélèrent l'entraînement, spécifiez
row_sparse. La définition de la valeur sur row_sparse limite les 
valeurs disponibles pour d'autres hyperparamètres, comme suit :

• L'hyperparamètre optimizer doit être défini sur adam,
adagrad ou sgd. Dans le cas contraire, l'algorithme lève une
CustomerValueError.

• L'algorithme désactive automatiquement la mise en compartiment, 
en définissant l'hyperparamètre bucket_width sur 0.

Facultatif

Valeurs valides : dense ou row_sparse

Valeur par défaut : dense
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Nom du paramètre Description

weight_decay Paramètre de dégradation de pondération utilisé pour l'optimisation.

Facultatif

Valeurs valides : 0 ≤ valeur flottante ≤ 10 000

Valeur par défaut : 0 (aucune dégradation)

Régler un modèle Object2Vec

Le réglage de modèle automatique, ou réglage d'hyperparamètre, détecte la meilleure version d'un modèle 
en exécutant plusieurs tâches qui testent une plage d'hyperparamètres sur votre jeu de données. Vous 
choisissez les hyperparamètres réglables, une plage de valeurs pour chacun d'eux et une métrique 
d'objectif. Pour la métrique objective, vous utilisez l'une des métriques que l'algorithme calcule. Le réglage 
de modèle automatique recherche les hyperparamètres choisis pour trouver la combinaison des valeurs qui 
résultent dans le modèle optimisant la métrique d'objectif.

Pour plus d'informations sur le réglage de modèle, consultez Réglage de modèle automatique avec 
SageMaker (p. 2377).

Métriques calculées par l'algorithme Object2Vec

L'algorithme Object2Vec comporte à la fois des métriques de classification et des métriques de régression. 
Le type output_layer détermine la métrique que vous pouvez utiliser pour le réglage de modèle 
automatique.

Métriques de régression calculées par l'algorithme Object2Vec

L'algorithme indique une métrique d'erreur quadratique moyenne pour la régression, calculée pendant les 
tests et la validation. Lors du réglage du modèle pour les tâches de régression, choisissez cette métrique 
comme objectif.

Nom de la métrique Description Orientation de 
l'optimisation

test:mean_squared_errorErreur quadratique moyenne (RMSE) Réduire

validation:mean_squared_errorErreur quadratique moyenne (RMSE) Réduire

Métriques de classification calculées par l'algorithme Object2Vec

L'algorithme Object2Vec rapporte les métriques de classification de précision et d'entropie croisée, 
calculées pendant les tests et la validation. Lors du réglage du modèle pour les tâches de classification, 
choisissez l'une d'elles comme objectif.

Nom de la métrique Description Orientation de 
l'optimisation

test:accuracy Accuracy Agrandir

test:cross_entropy Entropie croisée Réduire

validation:accuracy Accuracy Agrandir
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Nom de la métrique Description Orientation de 
l'optimisation

validation:cross_entropyEntropie croisée Réduire

Hyper-paramètres Object2Vec réglables

Vous pouvez ajuster les hyperparamètres suivants pour l'algorithme Object2Vec.

Nom de 
l'hyperparamètre

Type de l'hyperparamètre Plages et valeurs 
recommandées

dropout ContinuousParameterRange Valeur min. : 0, 
Valeur max. : 1

early_stopping_patienceIntegerParameterRange Valeur min. : 1, 
valeur max. : 5

early_stopping_toleranceContinuousParameterRange Valeur min. : 0,001, 
valeur max. : 0,1

enc_dim IntegerParameterRange Valeur min. : 4, 
valeur max. : 4096

enc0_cnn_filter_widthIntegerParameterRange Valeur min. : 1, 
valeur max. : 5

enc0_layers IntegerParameterRange Valeur min. : 1, 
valeur max. : 4

enc0_token_embedding_dimIntegerParameterRange Valeur min. : 5, 
valeur max. : 300

enc1_cnn_filter_widthIntegerParameterRange Valeur min. : 1, 
valeur max. : 5

enc1_layers IntegerParameterRange Valeur min. : 1, 
valeur max. : 4

enc1_token_embedding_dimIntegerParameterRange Valeur min. : 5, 
valeur max. : 300

epochs IntegerParameterRange Valeur min. : 4, 
valeur max. : 20

learning_rate ContinuousParameterRange Valeur min. : 1e-6, 
Valeur max. : 1,0

mini_batch_size IntegerParameterRange Valeur min. : 1, 
valeur max. : 8192

mlp_activation CategoricalParameterRanges [tanh, relu,
linear]

mlp_dim IntegerParameterRange Valeur min. : 16, 
valeur max. : 1024

mlp_layers IntegerParameterRange Valeur min. : 1, 
valeur max. : 4
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Nom de 
l'hyperparamètre

Type de l'hyperparamètre Plages et valeurs 
recommandées

optimizer CategoricalParameterRanges [adagrad, adam,
rmsprop, sgd,
adadelta]

weight_decay ContinuousParameterRange Valeur min. : 0, 
Valeur max. : 1

Format de données pour l'entraînement d'Object2Vec

Entrée : format de demande JSON Lines

Type de contenu : application/jsonlines

{"label": 0, "in0": [6, 17, 606, 19, 53, 67, 52, 12, 5, 10, 15, 10178, 7, 33, 652, 80, 15, 
 69, 821, 4], "in1": [16, 21, 13, 45, 14, 9, 80, 59, 164, 4]}
{"label": 1, "in0": [22, 1016, 32, 13, 25, 11, 5, 64, 573, 45, 5, 80, 15, 67, 21, 7, 9, 
 107, 4], "in1": [22, 32, 13, 25, 1016, 573, 3252, 4]}
{"label": 1, "in0": [774, 14, 21, 206], "in1": [21, 366, 125]}

« in0 » et « in1 » sont les entrées d'encoder0 et d'encoder1, respectivement. Le même format est valide 
pour les problèmes de régression et les problèmes de classification. Pour la régression, le champ "label"
peut accepter les valeurs réelles des entrées.

Format de données pour l'inférence d'Object2Vec

Optimisation du GPU : classification ou régression

La mémoire GPU étant faible, la variable d'environnement INFERENCE_PREFERRED_MODE
peut être spécifiée pour déterminer si la classification/régression ou le réseau d'inférence the 
section called “Sortie : intégrations de l'encodeur” (p. 2040) doit être chargé dans le GPU. Si 
la majeure partie de votre inférence est destinée à la classification ou la régression, spécifiez
INFERENCE_PREFERRED_MODE=classification. Voici un exemple Batch Transform d'utilisation de 
4 instances p3.2xlarge optimisé pour l'inférence de classification/régression :

transformer = o2v.transformer(instance_count=4, 
                              instance_type="ml.p2.xlarge", 
                              max_concurrent_transforms=2, 
                              max_payload=1,  # 1MB 
                              strategy='MultiRecord', 
                              env={'INFERENCE_PREFERRED_MODE': 'classification'},  # only 
 useful with GPU 
                              output_path=output_s3_path)

Entrée : format de demande de classification ou de régression

Content-type : application/json

{ 
  "instances" : [ 
    {"in0": [6, 17, 606, 19, 53, 67, 52, 12, 5, 10, 15, 10178, 7, 33, 652, 80, 15, 69, 821, 
 4], "in1": [16, 21, 13, 45, 14, 9, 80, 59, 164, 4]}, 
    {"in0": [22, 1016, 32, 13, 25, 11, 5, 64, 573, 45, 5, 80, 15, 67, 21, 7, 9, 107, 4], 
 "in1": [22, 32, 13, 25, 1016, 573, 3252, 4]}, 
    {"in0": [774, 14, 21, 206], "in1": [21, 366, 125]} 
  ]
}
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Type de contenu : application/jsonlines

{"in0": [6, 17, 606, 19, 53, 67, 52, 12, 5, 10, 15, 10178, 7, 33, 652, 80, 15, 69, 821, 4], 
 "in1": [16, 21, 13, 45, 14, 9, 80, 59, 164, 4]}
{"in0": [22, 1016, 32, 13, 25, 11, 5, 64, 573, 45, 5, 80, 15, 67, 21, 7, 9, 107, 4], "in1": 
 [22, 32, 13, 25, 1016, 573, 3252, 4]}
{"in0": [774, 14, 21, 206], "in1": [21, 366, 125]}

Pour les problèmes de classification, la longueur du vecteur des scores correspond à num_classes. Pour 
les problèmes de régression, la longueur est égale à 1.

Sortie : format de réponse de classification ou de régression

ACCEPT : application/json.

{ 
    "predictions": [ 
        { 
            "scores": [ 
                0.6533935070037842, 
                0.07582679390907288, 
                0.2707797586917877 
            ] 
        }, 
        { 
            "scores": [ 
                0.026291321963071823, 
                0.6577019095420837, 
                0.31600672006607056 
            ] 
        } 
    ]
}

ACCEPT: application/jsonlines.

{"scores":[0.195667684078216,0.395351558923721,0.408980727195739]}
{"scores":[0.251988261938095,0.258233487606048,0.489778339862823]}
{"scores":[0.280087798833847,0.368331134319305,0.351581096649169]}

Dans les formats de régression et de classification, les scores s'appliquent à chaque étiquette.

Intégrations de l'encodeur pour Object2Vec

Optimisation du GPU : intégrations de l'encodeur

Une intégration est un mappage d'objets discrets, tels que des mots, sur des vecteurs de nombres réels.

La mémoire GPU étant faible, la variable d'environnement INFERENCE_PREFERRED_MODE peut être 
spécifiée pour déterminer si les the section called “Formats d'inférence : score” (p. 2038) ou le réseau 
d'inférence d'intégration de l'encodeur doit être chargé dans le GPU. Si la majeure partie de votre inférence 
est destinée aux intégrations de l'encodeur, spécifiez INFERENCE_PREFERRED_MODE=embedding. Voici 
un exemple Batch Transform d'utilisation de 4 instances p3.2xlarge optimisé pour l'inférence d'intégration 
de l'encodeur :

transformer = o2v.transformer(instance_count=4, 
                              instance_type="ml.p2.xlarge", 
                              max_concurrent_transforms=2, 
                              max_payload=1,  # 1MB 
                              strategy='MultiRecord', 
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                              env={'INFERENCE_PREFERRED_MODE': 'embedding'},  # only useful 
 with GPU 
                              output_path=output_s3_path)

Entrée : intégrations de l'encodeur

Content-type: application/json; infer_max_seqlens=<FWD-LENGTH>,<BCK-LENGTH>

Où <FWD-LENGTH> et <BCK-LENGTH> sont des entiers inclus dans la plage [1 5000] qui définissent les 
longueurs de séquence maximales pour l'encodeur avant et arrière.

{ 
  "instances" : [ 
    {"in0": [6, 17, 606, 19, 53, 67, 52, 12, 5, 10, 15, 10178, 7, 33, 652, 80, 15, 69, 821, 
 4]}, 
    {"in0": [22, 1016, 32, 13, 25, 11, 5, 64, 573, 45, 5, 80, 15, 67, 21, 7, 9, 107, 4]}, 
    {"in0": [774, 14, 21, 206]} 
  ]
}

Content-type: application/jsonlines; infer_max_seqlens=<FWD-LENGTH>,<BCK-LENGTH>

Où <FWD-LENGTH> et <BCK-LENGTH> sont des entiers inclus dans la plage [1 5000] qui définissent les 
longueurs de séquence maximales pour l'encodeur avant et arrière.

{"in0": [6, 17, 606, 19, 53, 67, 52, 12, 5, 10, 15, 10178, 7, 33, 652, 80, 15, 69, 821, 4]}
{"in0": [22, 1016, 32, 13, 25, 11, 5, 64, 573, 45, 5, 80, 15, 67, 21, 7, 9, 107, 4]}
{"in0": [774, 14, 21, 206]}

Dans ces deux formats, vous spécifiez un seul type d'entrée, “in0” ou “in1.” Le service d'inférence 
appelle alors l'encodeur correspondant et génère les intégrations de chacune des instances.

Sortie : intégrations de l'encodeur

Content-type : application/json

{ 
  "predictions": [ 
    {"embeddings":
[0.057368703186511,0.030703511089086,0.099890425801277,0.063688032329082,0.026327300816774,0.003637571120634,0.021305780857801,0.004316598642617,0.0,0.003397724591195,0.0,0.000378780066967,0.0,0.0,0.0,0.007419463712722]}, 
    {"embeddings":
[0.150190666317939,0.05145975202322,0.098204270005226,0.064249359071254,0.056249320507049,0.01513972133398,0.047553978860378,0.0,0.0,0.011533712036907,0.011472506448626,0.010696629062294,0.0,0.0,0.0,0.008508535102009]} 
  ]
}

Type de contenu : application/jsonlines

{"embeddings":
[0.057368703186511,0.030703511089086,0.099890425801277,0.063688032329082,0.026327300816774,0.003637571120634,0.021305780857801,0.004316598642617,0.0,0.003397724591195,0.0,0.000378780066967,0.0,0.0,0.0,0.007419463712722]}
{"embeddings":
[0.150190666317939,0.05145975202322,0.098204270005226,0.064249359071254,0.056249320507049,0.01513972133398,0.047553978860378,0.0,0.0,0.011533712036907,0.011472506448626,0.010696629062294,0.0,0.0,0.0,0.008508535102009]}

La longueur du vecteur de la sortie des intégrations par le service d'inférence est égale à la valeur de l'un 
des hyperparamètres, que vous spécifiez au moment de l'entraînement : enc0_token_embedding_dim,
enc1_token_embedding_dim ou enc_dim.

Algorithme seq2seq (Sequence-to-Sequence)
L'algorithme seq2seq d'Amazon SageMaker est un algorithme d'apprentissage supervisé où l'entrée est 
constituée d'une séquence de jetons (texte ou données audio, par exemple) et la sortie générée une 
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autre séquence de jetons. Voici quelques exemples d'applications : traduction automatique (entrée d'une 
phrase dans une langue et prédiction de ce que sera la phrase dans une autre langue), résumé de texte 
(entrée d'une longue chaîne de mots et prédiction d'une chaîne plus courte correspondant au résumé), 
synthèse vocale (clips audio convertis en phrases de sortie dans les jetons). Récemment, les problèmes 
dans ce domaine ont été modélisés avec succès grâce aux réseaux neuronaux profonds qui offrent 
une amélioration significative des performances par rapport aux méthodologies précédentes. Amazon 
SageMaker seq2seq utilise les modèles des réseaux neuronaux récurrents (RNN, Recurrent Neural 
Networks) et des réseaux neuronaux convolutifs (CNN, Convolutional Neural Network ), avec une attention 
toute particulière pour les architectures encodeur/décodeur.

Rubriques
• Interface d'entrée/sortie pour l'algorithme seq2seq (p. 2041)
• Recommandation relative aux instances EC2 pour l'algorithme seq2seq (p. 2042)
• Exemples de blocs-notes seq2seq (p. 2042)
• Fonctionnement de seq2seq (p. 2042)
• Hyperparamètres de seq2seq (p. 2043)
• Régler un modèle seq2seq  (p. 2052)

Interface d'entrée/sortie pour l'algorithme seq2seq

Entrainement

SageMaker seq2seq attend les données au format Record-IO Protobuf. Cependant, les jetons doivent être 
des nombres entiers, et non des nombres flottants, comme c'est habituellement le cas.

L'exemple de bloc-notes seq2seq contient un script permettant de convertir les fichiers texte tokenisés 
au format protobuf. En règle générale, l'algorithme empaquette les données au sein de tenseurs (entiers 
32 bits) et génère les fichiers de vocabulaire nécessaires, requis pour le calcul des métriques et pour les 
inférences.

Une fois le prétraitement terminé, l'algorithme peut être appelée pour la formation. L'algorithme attend trois 
canaux :

• train : ce canal doit contenir les données de formation (le fichier train.rec généré par le script de 
prétraitement, par exemple).

• validation : ce canal doit contenir les données de validation (le fichier val.rec généré par le script 
de prétraitement, par exemple).

• vocab : doit contenir deux fichiers de vocabulaire (vocab.src.json et vocab.trg.json)

Si l'algorithme ne trouve pas les données dans l'un de ces trois canaux, la formation se traduit par une 
erreur.

Inférence

Pour les points de terminaison hébergés, l'inférence prend en charge deux formats de données. 
Pour effectuer l'inférence en utilisant les jetons de texte séparés par un espace, utilisez le format
application/json. Sinon, choisissez le format recordio-protobuf pour utiliser les données codées 
en nombres entiers. Les deux modes prennent en charge le traitement par lots des données d'entrée. Le 
format application/json vous permet également de visualiser la matrice d'attention.

• application/json : attend l'entrée au format JSON et renvoie la sortie au format JSON. Les types 
du contenu et de l'acceptation doivent être tous les deux au format application/json. Chaque 
séquence doit se présenter sous forme d'une chaîne avec des jetons séparés par un espace. Ce format 
est recommandé lorsque le nombre de séquences source du lot est réduit. Il prend également en charge 
les options de configuration supplémentaires suivantes :
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configuration : {attention_matrix : true} : renvoie la matrice d'attention de la séquence 
d'entrée.

• application/x-recordio-protobuf : attend l'entrée au format recordio-protobuf et renvoie la 
sortie au format recordio-protobuf format. Les types du contenu et de l'acceptation doivent être 
tous les deux au format applications/x-recordio-protobuf. En ce qui concerne ce format, les 
séquences source doivent être converties en une liste d'entiers pour les codages protobuf ultérieurs. Ce 
format est recommandé pour les inférences en bloc.

Pour les transformations par lots, l'inférence prend en charge le format JSON Lines. La transformation par 
lots attend l'entrée au format JSON Lines et renvoie la sortie au format JSON Lines. Les types du contenu 
et de l'acceptation doivent être tous les deux au format application/jsonlines. Le format d'entrée est 
le suivant :

content-type: application/jsonlines

{"source": "source_sequence_0"}
{"source": "source_sequence_1"}

Le format de la réponse est le suivant :

accept: application/jsonlines

{"target": "predicted_sequence_0"}
{"target": "predicted_sequence_1"}

Pour plus d'informations sur la sérialisation et la désérialisation des entrées et des sorties en formats 
spécifiques pour l'inférence, consultez Exemples de blocs-notes seq2seq (p. 2042).

Recommandation relative aux instances EC2 pour l'algorithme seq2seq

L'algorithme seq2seq d'Amazon SageMaker est uniquement pris en charge sur les types d'instance de 
GPU et permet uniquement l'entraînement sur une seule machine. Vous pouvez toutefois utiliser des 
instances avec plusieurs GPU. L'algorithme seq2seq prend en charge les familles d'instances de GPU P2, 
P3, G4dn et G5.

Exemples de blocs-notes seq2seq

Afin d'obtenir un exemple de bloc-notes qui montre comment utiliser l'algorithme seq2seq de SageMaker 
pour entraîner un modèle de traduction anglais-allemand, consultez Machine Translation English-German 
Example Using SageMaker Seq2Seq. Pour savoir comment créer des instances de blocs-notes Jupyter et 
y accéder afin de les utiliser pour exécuter l'exemple dans SageMaker, consultez Utilisation des instances 
de bloc-notes Amazon SageMaker (p. 203). Une fois que vous avez créé une instance de bloc-notes et que 
vous l'avez ouverte, sélectionnez l'onglet SageMaker Examples (Exemples SageMaker) pour afficher la 
liste de tous les exemples SageMaker. Les exemples de blocs-notes de modélisation de rubrique utilisant 
les algorithmes NTM se trouvent dans la section Introduction to Amazon algorithms (Présentation des 
algorithmes Amazon). Pour ouvrir un bloc-notes, cliquez sur son onglet Use (Utiliser) et sélectionnez
Create copy (Créer une copie).

Fonctionnement de seq2seq

Généralement, le réseau neuronal d'une modélisation seq2seq se compose de quelques couches, parmi 
lesquelles :

• Couche d'intégration. Dans cette couche, la matrice d'entrée, qui correspond aux jetons d'entrée codés 
de façon fragmentée (codage à chaud, par exemple), est associée à une couche de fonctions dense. 
Cette action est obligatoire, car un vecteur de fonction haute dimension est plus à même de coder les 
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informations relatives à un jeton particulier (mot pour le corpus) qu'un simple vecteur codé à chaud. 
Il s'agit aussi d'une pratique standard pour initialiser la couche d'intégration avec un vecteur textuel 
préformé comme FastText ou Glove, ou pour l'initialiser de façon aléatoire et acquérir les paramètres au 
cours de la formation.

• Couche d'encodeur. Une fois que les jetons d'entrée ont été associés à un espace de fonctions haute 
dimension, la séquence est transmise via une couche encodeur pour compresser l'ensemble des 
informations de la couche d'intégration en entrée (de la totalité de la séquence) en un vecteur de fonction 
de longueur fixe. En règle générale, un encodeur se compose de réseaux de type RNN comme les 
réseaux LSTM (Long Short-Term Memory) ou GRU (Gated Recurrent Units). (Le  blog Colah explique les 
réseaux LSTM de façon détaillée.)

• Couche de décodeur. La couche décodeur accepte le vecteur de fonction codé et génère en sortie la 
séquence de jetons. Généralement, cette couche est également conçue avec les architectures RNN 
(LSTM et GRU).

La totalité du modèle est formée conjointement pour optimiser la probabilité de la séquence cible en 
fonction de la séquence source. Ce modèle a été présenté pour la première fois par Sutskever et autres en 
2014.

Mécanisme d'attention. L'inconvénient d'une architecture encodeur/décodeur est que les performances 
du modèle diminuent au fur et à mesure que la longueur de la séquence source augmente : la raison en 
est la limite de la quantité d'informations que le vecteur de fonction codé de longueur fixe peut contenir. 
Pour résoudre ce problème, en 2015, Bahdanau et al. ont proposé le mécanisme d'attention. Dans un tel 
mécanisme, le décodeur tente de trouver l'emplacement dans la séquence de l'encodeur où peuvent se 
trouver les informations les plus importantes, puis utilise celles-ci et les mots précédemment décodés pour 
prédire le jeton suivant de la séquence.

Pour plus de détails, reportez-vous au livre blanc Effective Approaches to Attention-based Neural Machine 
Translation par Luong, et al. qui explique et simplifie les calculs des différents mécanismes d'attention. En 
outre, le livre blanc Google's Neural Machine Translation System: Bridging the Gap between Human and 
Machine Translation par Wu, et al. décrit l'architecture de Google pour la traduction automatique, qui utilise 
les connexions skip entre les couches encodeur et décodeur.

Hyperparamètres de seq2seq

Nom du paramètre Description

batch_size Taille de lot minimale pour une pente de gradient.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 64

beam_size Longueur du faisceau pour la recherche de faisceau. Utilisé 
lors de la formation pour le calcul de bleu et utilisé lors de 
l'inférence.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 5

bleu_sample_size Nombre d'instances à choisir dans l'ensemble de données 
de validation pour décoder et calculer le score de
bleu durant la formation. À définir sur -1 pour utiliser 
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Nom du paramètre Description
l'ensemble complet de validation (si bleu a la valeur
optimized_metric).

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 0

bucket_width Renvoie les compartiments (source, cible) jusqu'à 
(max_seq_len_source, max_seq_len_target). Le côté 
le plus long des données utilise des pas de bucket_width, 
alors que le côté le plus court utilise des pas mis à l'échelle 
descendante par le rapport moyen entre la longueur source 
et la longueur cible. Si l'un des côtés atteint sa longueur 
maximale avant l'autre, la largeur des compartiments 
supplémentaires de ce côté-là est fixée à ce côté-là de
max_len.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 10

bucketing_enabled À définir sur false pour désactiver la mise en 
compartiment, puis déployez jusqu'à la longueur maximale.

Facultatif

Valeurs valides : true ou false

Valeur par défaut : true

checkpoint_frequency_num_batches Contrôle et évaluation tous les x lots. Cet hyperparamètre 
de points de contrôle est transmis à l'algorithme seq2seq de 
SageMaker pour l'arrêt anticipé et la récupération du meilleur 
modèle. Les points de contrôle de l'algorithme s'exécutent 
localement dans le conteneur d'entraînement de l'algorithme 
et ne sont pas compatibles avec les points de contrôle 
SageMaker. L'algorithme enregistre temporairement les 
points de contrôle dans un chemin local et stocke l'artefact 
du meilleur modèle dans le chemin de sortie du modèle dans 
S3 après l'arrêt de la tâche d'entraînement.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 1000
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Nom du paramètre Description

checkpoint_threshold Nombre maximal du modèle de points de contrôle autorisé 
à ne pas être amélioré dans optimized_metric de 
l'ensemble de données de validation avant l'arrêt de la 
formation. Cet hyperparamètre de points de contrôle est 
transmis à l'algorithme seq2seq de SageMaker pour l'arrêt 
anticipé et la récupération du meilleur modèle. Les points 
de contrôle de l'algorithme s'exécutent localement dans 
le conteneur d'entraînement de l'algorithme et ne sont 
pas compatibles avec les points de contrôle SageMaker. 
L'algorithme enregistre temporairement les points de 
contrôle dans un chemin local et stocke l'artefact du meilleur 
modèle dans le chemin de sortie du modèle dans S3 après 
l'arrêt de la tâche d'entraînement.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 3

clip_gradient Rognez les valeurs de gradient absolu supérieures à celle-ci. 
Définissez une valeur négative pour désactiver.

Facultatif

Valeurs valides : float

Valeur par défaut : 1

cnn_activation_type Type d'activation cnn à utiliser.

Facultatif

Valeurs valides : string. L'une des valeurs suivantes : glu,
relu, softrelu, sigmoid ou tanh.

Valeur par défaut : glu

cnn_hidden_dropout Probabilité de dropout entre couches convolutives.

Facultatif

Valeurs valides : float. Plage [0,1].

Valeur par défaut : 0

cnn_kernel_width_decoder Largeur du noyau (kernel) pour le décodeur cnn.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 5
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Nom du paramètre Description

cnn_kernel_width_encoder Largeur du noyau (kernel) pour l'encodeur cnn.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 3

cnn_num_hidden Nombre d'unités cnn masquées de l'encodeur et du 
décodeur.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 512

decoder_type Type de décodeur.

Facultatif

Valeurs valides : string. rnn ou cnn.

Valeur par défaut : rnn

embed_dropout_source Probabilité de dropout pour les intégrations côté source.

Facultatif

Valeurs valides : float. Plage [0,1].

Valeur par défaut : 0

embed_dropout_target Probabilité de dropout pour les intégrations côté cible.

Facultatif

Valeurs valides : float. Plage [0,1].

Valeur par défaut : 0

encoder_type Type d'encodeur. L'architecture des rnn est basée sur le 
mécanisme d'attention de Bahdanau et al. Celle des réseaux
cnn repose sur Gehring et al.

Facultatif

Valeurs valides : string. rnn ou cnn.

Valeur par défaut : rnn
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Nom du paramètre Description

fixed_rate_lr_half_life Moitié de vie pour le taux d'apprentissage en termes 
de nombre de points de contrôle des planificateurs
fixed_rate_*.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 10

learning_rate Taux de formation initial.

Facultatif

Valeurs valides : float

Valeur par défaut : 0.0003

loss_type Fonction de perte pour la formation.

Facultatif

Valeurs valides : String. cross-entropy

Valeur par défaut : cross-entropy

lr_scheduler_type Type de planificateur du taux d'apprentissage.
plateau_reduce signifie une réduction du taux 
d'apprentissage à chaque fois que optimized_metric
sur des niveauxvalidation_accuracy. inv_t est 
la dégradation temporelle inverse learning_rate/
(1+decay_rate* t)

Facultatif

Valeurs valides : string. plateau_reduce,
fixed_rate_inv_t ou fixed_rate_inv_sqrt_t.

Valeur par défaut : plateau_reduce

max_num_batches Nombre maximal de mises à jour/lots à traiter. -1 pour l'infini.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : -1
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Nom du paramètre Description

max_num_epochs Nombre maximal de dates epoch à transmettre par le 
biais des données de formation avant que l'ajustement ne 
soit arrêté. La formation se poursuit jusqu'au nombre de 
dates epoch, même si la précision de la validation n'est pas 
améliorée lorsque ce paramètre est transmis. Paramètre 
ignoré s'il n'est pas passé.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif et inférieur ou égal à 
max_num_epochs.

Valeur par défaut : none

max_seq_len_source Longueur maximale de la séquence source. Les séquences 
qui dépassent cette longueur sont tronquées à cette valeur.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 100

max_seq_len_target Longueur maximale de la séquence cible. Les séquences qui 
dépassent cette longueur sont tronquées à cette valeur.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 100

min_num_epochs Nombre minimal de périodes (epochs) que la formation 
doit exécuter avant qu'elle ne soit arrêtée via les conditions
early_stopping.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 0

momentum Constante de vitesse utilisée pour sgd. Ne transmettez pas 
ce paramètre si vous utilisez adam ou rmsprop.

Facultatif

Valeurs valides : float

Valeur par défaut : none

num_embed_source Taille d'intégration des jetons source.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 512
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Nom du paramètre Description

num_embed_target Taille d'intégration des jetons cible.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 512

num_layers_decoder Nombre de couches du décodeur rnn ou cnn.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 1

num_layers_encoder Nombre de couches de l'encodeur rnn ou cnn.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 1

optimized_metric Métriques d'optimisation avec arrêt anticipé.

Facultatif

Valeurs valides : string. perplexity, accuracy ou bleu.

Valeur par défaut : perplexity

optimizer_type Optimiseur à partir duquel choisir.

Facultatif

Valeurs valides : string. adam, sgd ou rmsprop.

Valeur par défaut : adam

plateau_reduce_lr_factor Facteur avec lequel multiplier le taux d'apprentissage (pour
plateau_reduce).

Facultatif

Valeurs valides : float

Valeur par défaut : 0.5

plateau_reduce_lr_threshold Pour le planificateur plateau_reduce, multipliez le taux 
d'apprentissage avec le facteur de réduction si la valeur
optimized_metric ne s'est pas améliorée pour autant de 
points de contrôle.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 3
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Nom du paramètre Description

rnn_attention_in_upper_layers Transmettez l'attention aux couches supérieures de rnn, 
comme l'article sur le système NMT de Google. Applicable 
uniquement si plusieurs couches sont utilisées.

Facultatif

Valeurs valides : booléennes (true ou false)

Valeur par défaut : true

rnn_attention_num_hidden Nombre d'unités masquées pour les couches d'attention. 
Valeur par défaut : rnn_num_hidden

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : rnn_num_hidden

rnn_attention_type Modèle d'attention pour les encodeurs. mlp fait référence 
à la concaténation (« concat ») et bilinear (bilinéaire) à 
« general » (voir article de Luong et al.).

Facultatif

Valeurs valides : string. L'une des valeurs suivantes : dot,
fixed, mlp ou bilinear.

Valeur par défaut : mlp

rnn_cell_type Type spécifique d'architecture rnn.

Facultatif

Valeurs valides : string. lstm ou gru.

Valeur par défaut : lstm

rnn_decoder_state_init Procédure pour initialiser les états du décodeur rnn à partir 
des encodeurs.

Facultatif

Valeurs valides : string. last, avg ou zero.

Valeur par défaut : last

rnn_first_residual_layer Première couche rnn à avoir une connexion résiduelle ; 
applicable uniquement si le nombre de couches de 
l'encodeur ou du décodeur est supérieur à 1.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 2
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Nom du paramètre Description

rnn_num_hidden Nombre d'unités rnn masquées de l'encodeur et du 
décodeur. La valeur doit être un multiple de 2, car 
l'algorithme utilise par défaut le réseau LSTM bidirectionnel.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 1024

rnn_residual_connections Ajout d'une connexion résiduelle aux types rnn empilés. Le 
nombre de couches doit être supérieur à 1.

Facultatif

Valeurs valides : booléennes (true ou false)

Valeur par défaut : false

rnn_decoder_hidden_dropout Probabilité de dropout d'un état masqué qui associe le 
contexte à l'état rnn masqué du décodeur.

Facultatif

Valeurs valides : float. Plage [0,1].

Valeur par défaut : 0

training_metric Métriques de suivi de la formation sur les données de 
validation.

Facultatif

Valeurs valides : string. perplexity ou accuracy.

Valeur par défaut : perplexity

weight_decay Constante de dégradation de pondération.

Facultatif

Valeurs valides : float

Valeur par défaut : 0

weight_init_scale Échelle d'initialisation de pondération (pour les initialisations
uniform et xavier).

Facultatif

Valeurs valides : float

Valeur par défaut : 2.34
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Nom du paramètre Description

weight_init_type Type d'initialisation de pondération.

Facultatif

Valeurs valides : string. uniform ou xavier.

Valeur par défaut : xavier

xavier_factor_type Type de facteur xavier.

Facultatif

Valeurs valides : string. in, out ou avg.

Valeur par défaut : in

Régler un modèle seq2seq

Le réglage de modèle automatique, ou réglage d'hyperparamètre, détecte la meilleure version d'un modèle 
en exécutant plusieurs tâches qui testent une plage d'hyperparamètres sur votre jeu de données. Vous 
choisissez les hyperparamètres réglables, une plage de valeurs pour chacun d'eux et une métrique 
d'objectif. Vous choisissez la métrique d'objectif parmi les métriques que calcule l'algorithme. Le réglage de 
modèle automatique recherche parmi les hyperparamètres choisis la combinaison de valeurs qui produira 
un modèle permettant d'optimiser la métrique d'objectif.

Pour plus d'informations sur le réglage de modèle, consultez Réglage de modèle automatique avec 
SageMaker (p. 2377).

Métriques calculées par l'algorithme seq2seq

L'algorithme seq2seq rapporte trois métriques qui sont calculées au cours de la formation. Choisissez l'une 
d'entre elles en tant qu'objectif à optimiser lors du réglage des valeurs des hyperparamètres.

Nom de la métrique Description Orientation de 
l'optimisation

validation:accuracy Précision calculée sur l'ensemble de données de 
validation.

Agrandir

validation:bleu Bleu Score calculé sur l'ensemble de données 
de validation. Comme le calcul de BLEU est 
onéreux, vous pouvez choisir de calculer BLEU 
sur un sous-échantillon aléatoire de l'ensemble de 
données de validation pour accélérer le processus 
global de formation. Utilisez le paramètre
bleu_sample_size pour spécifier le sous-
échantillon.

Agrandir

validation:perplexityPerplexity, fonction perte calculée sur l'ensemble 
de données de validation. Perplexity mesure 
l'entropie croisée entre un échantillon empirique et 
la distribution prédite par un modèle. La fonction 
fournit ainsi une mesure de la façon dont un 
modèle prédit les exemples de valeurs. Les 
modèles adaptés à la prédiction d'un échantillon 
ont une perplexité faible.

Réduire
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Hyperparamètres seq2seq réglables

Vous pouvez régler les hyperparamètres suivants pour l'algorithme de séquence à séquence de 
SageMaker. Les hyperparamètres ayant le plus d'impact sur les métriques d'objectif de seq2seq sont :
batch_size, optimizer_type, learning_rate, num_layers_encoder et num_layers_decoder.

Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

num_layers_encoder IntegerParameterRange [1-10]

num_layers_decoder IntegerParameterRange [1-10]

batch_size CategoricalParameterRange [16,32,64,128,256,512,1024,2048]

optimizer_type CategoricalParameterRange ['adam', 'sgd', 'rmsprop']

weight_init_type CategoricalParameterRange ['xavier', 'uniform']

weight_init_scale ContinuousParameterRange Pour le type xavier : 
MinValue : 2,0, 
MaxValue : 3,0 Pour 
le type « uniform » : 
MinValue : -1,0, 
MaxValue : 1,0

learning_rate ContinuousParameterRange Valeur min. : 0,00005, 
valeur max. : 0,2

weight_decay ContinuousParameterRange Valeur min. : 0,0, valeur 
max. : 0,1

momentum ContinuousParameterRange Valeur min. : 0,5, valeur 
max. : 0,9

clip_gradient ContinuousParameterRange Valeur min. : 1,0, valeur 
max. : 5,0

rnn_num_hidden CategoricalParameterRange Applicable uniquement 
aux réseaux neuronaux 
récurrents (RNN). 
[128,256,512,1024,2048]

cnn_num_hidden CategoricalParameterRange Applicable uniquement 
aux réseaux neuronaux 
convolutifs (CNN). 
[128,256,512,1024,2048]

num_embed_source IntegerParameterRange [256-512]

num_embed_target IntegerParameterRange [256-512]

embed_dropout_sourceContinuousParameterRange Valeur min. : 0,0, valeur 
max. : 0,5

embed_dropout_targetContinuousParameterRange Valeur min. : 0,0, valeur 
max. : 0,5

rnn_decoder_hidden_dropoutContinuousParameterRange Valeur min. : 0,0, valeur 
max. : 0,5
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Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

cnn_hidden_dropout ContinuousParameterRange Valeur min. : 0,0, valeur 
max. : 0,5

lr_scheduler_type CategoricalParameterRange ['plateau_reduce', 
'fixed_rate_inv_t', 
'fixed_rate_inv_sqrt_t']

plateau_reduce_lr_factorContinuousParameterRange Valeur min. : 0,1, valeur 
max. : 0,5

plateau_reduce_lr_thresholdIntegerParameterRange [1-5]

fixed_rate_lr_half_lifeIntegerParameterRange [10-30]

Algorithmes SageMaker intégrés pour les données de séries 
temporelles
SageMaker fournit des algorithmes adaptés à l'analyse des données de séries temporelles pour prédire la 
demande de produits, les charges de serveur, les demandes de pages Web, etc.

• Algorithme de prévisions DeepAR (p. 2054) : algorithme d'apprentissage supervisé pour les prédictions 
de séries temporelles scalaires (unidimensionnelles) à l'aide de réseaux neuronaux récurrents (RNN).

Nom de 
l'algorithme

Nom du 
canal

Mode 
d'entrée de 
l'entraînement

Type de 
fichier

Classe 
d'instance

Parallélisable

DeepAR 
Forecasting

train et 
(facultativement) 
test

Fichier JSON Lines 
ou Parquet

GPU ou 
CPU

Oui

Algorithme de prévisions DeepAR
L'algorithme DeepAR Forecasting d'Amazon SageMaker est un algorithme d'apprentissage supervisé 
pour les prédictions de séries temporelles scalaires (unidimensionnelles) à l'aide de réseaux neuronaux 
récurrents (RNN). Les méthodes de prévisions classiques, telles qu'ARIMA (modèle autorégressif à 
moyennes mobiles intégré) ou ETS (lissage exponentiel), associent un modèle unique à chaque série 
chronologique, puis utilisent ce modèle pour extrapoler l'avenir de la série chronologique.

Néanmoins, dans la plupart des applications, vous pouvez avoir de nombreuses séries chronologiques 
semblables dans un ensemble d'unités transversales (par exemple, l'exigence de différents produits, la 
charge des serveurs, les demandes de pages web, etc.). Pour ce type d'application, il peut être bénéfique 
d'entraîner un seul modèle commun pour toutes les séries chronologiques. DeepAR observe cette 
approche. Lorsque votre ensemble de données contient des centaines de séries chronologiques connexes, 
DeepAR surpasse les méthodes ARIMA et ETS standard. Vous pouvez également utiliser le modèle 
entraîné afin de générer des prévisions pour les nouvelles séries chronologiques similaires à celles sur 
lesquelles l'entraînement a eu lieu.

L'entrée d'entraînement pour l'algorithme DeepAR est constituée d'une ou de plusieurs séries 
chronologiques target générées par le même processus ou par des processus similaires. En se basant 
sur cet ensemble de données d'entrée, l'algorithme entraîne un modèle qui apprend une approximation de 
ces processus et les utilise pour prédire la façon dont les séries chronologiques cibles évoluent. Chaque 
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série temporelle cible peut éventuellement être associée à un vecteur de fonctions de catégorie statiques 
(indépendantes du temps) fourni par le champ cat et à un vecteur de séries temporelles dynamiques 
(dépendantes du temps) fourni par le champ dynamic_feat. Amazon SageMaker entraîne le modèle 
DeepAR en échantillonnant de manière aléatoire des exemples d'entraînement issus de chaque série 
temporelle cible dans le jeu de données d'entraînement. Chaque exemple d'entraînement se compose 
d'une paire de fenêtres de contexte et de prédiction adjacentes avec des longueurs prédéfinies fixes. 
Utilisez l'hyperparamètre context_length pour contrôler jusqu'où peut remonter le réseau dans 
le passé. Utilisez l'hyperparamètre prediction_length pour contrôler jusqu'où peuvent porter les 
prédictions futures. Pour plus d'informations, consultez Fonctionnement de l'algorithme DeepAR (p. 2059).

Rubriques
• Interface d'entrée/de sortie pour l'algorithme DeepAR (p. 2055)
• Bonnes pratiques relatives à l'utilisation de l'algorithme DeepAR (p. 2058)
• Recommandations pour l'instance EC2 relatives à l'algorithme DeepAR (p. 2058)
• Exemples de blocs-notes DeepAR (p. 2059)
• Fonctionnement de l'algorithme DeepAR (p. 2059)
• Hyperparamètres DeepAR (p. 2061)
• Réglage d'un modèle DeepAR (p. 2067)
• Formats d'inférence DeepAR (p. 2068)

Interface d'entrée/de sortie pour l'algorithme DeepAR

DeepAR prend en charge deux canaux de données. Le canal train obligatoire décrit l'ensemble de 
données d'entraînement. Le canal test facultatif décrit un ensemble de données que l'algorithme utilise 
afin d'évaluer la précision du modèle après l'entraînement. Vous pouvez fournir des ensembles de données 
d'entraînement et de test au format JSON Lines. Les fichiers peuvent être compressés au format gzip ou 
au format Parquet.

Lorsque vous spécifiez les chemins d'accès aux données d'entraînement et de test, vous pouvez spécifier 
un fichier ou un répertoire unique qui contient plusieurs fichiers, qui peuvent être stockés dans les sous-
répertoires. Si vous spécifiez un répertoire, DeepAR utilise tous les fichiers du répertoire comme entrées 
pour le canal correspondant, à l'exception de ceux qui commencent par un point (.) ou qui sont nommés
_SUCCESS. Vous pouvez ainsi utiliser directement les dossiers de sortie générés par les tâches Spark 
comme canaux d'entrée pour vos tâches d'entraînement DeepAR.

Par défaut, le modèle DeepAR détermine le format d'entrée à partir de l'extension du fichier (.json,
.json.gz ou .parquet) dans le chemin d'entrée spécifié. Si le chemin d'accès ne se termine pas par 
l'une de ces extensions, vous devez spécifier le format explicitement dans le kit SDK Python. Utilisez le 
paramètre content_type de la classe s3_input.

Les enregistrements dans vos fichiers d'entrée doivent contenir les champs suivants :

• startUne chaîne au format YYYY-MM-DD HH:MM:SS. L'horodatage de début ne peut pas contenir 
d'informations sur le fuseau horaire.

• target—Un ensemble de valeurs à virgule flottante ou de nombres entiers qui représentent les séries 
temporelles. Vous pouvez encoder les valeurs manquantes comme des littéraux null, sous la forme de 
chaînes "NaN" dans JSON ou encore sous la forme de valeurs à virgule flottante nan dans Parquet.

• dynamic_feat (facultatif)—Tableau de tableaux de valeurs à virgule flottante ou de nombres entiers 
qui représente le vecteur de séries temporelles de fonctions personnalisées (fonctions dynamiques). 
Si vous définissez ce champ, tous les enregistrements doivent avoir le même nombre de tableaux 
internes (le même nombre de séries chronologiques de caractéristiques). En outre, chaque tableau 
interne doit avoir la même longueur que la valeur target associée plus prediction_length. Les 
valeurs manquantes ne sont pas prises en charge dans les caractéristiques. Par exemple, si la série 
chronologique cible représente la demande de différents produits, dynamic_feat peut être associé à 
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une série chronologique booléenne qui indique si une promotion a été appliquée (1) pour le produit ou 
non (0) :

{"start": ..., "target": [1, 5, 10, 2], "dynamic_feat": [[0, 1, 1, 0]]}

• cat (facultatif)—Tableau des fonctions catégorielles qui peuvent être utilisées pour encoder les groupes 
auxquels appartient l'enregistrement. Les caractéristiques catégorielles doivent être encodées sous 
la forme d'une séquence basée sur 0 de nombres entiers positifs. Par exemple, le domaine catégoriel 
{R, G, B} peut être encodé sous la forme {0, 1, 2}. Toutes les valeurs issues de chaque domaine 
catégoriel doivent être représentées dans l'ensemble de données d'entraînement. En effet, l'algorithme 
DeepAR peut établir ses prévisions uniquement pour les catégories qui ont été observées au cours de 
l'entraînement. En outre, chaque caractéristique catégorielle est intégrée dans un espace dimensionnel 
inférieur dont la dimensionnalité est contrôlée par l'hyperparamètre embedding_dimension. Pour plus 
d'informations, consultez Hyperparamètres DeepAR (p. 2061).

Si vous utilisez un fichier JSON, il doit être au format JSON Lines. Par exemple :

{"start": "2009-11-01 00:00:00", "target": [4.3, "NaN", 5.1, ...], "cat": [0, 1], 
 "dynamic_feat": [[1.1, 1.2, 0.5, ...]]}
{"start": "2012-01-30 00:00:00", "target": [1.0, -5.0, ...], "cat": [2, 3], "dynamic_feat": 
 [[1.1, 2.05, ...]]}
{"start": "1999-01-30 00:00:00", "target": [2.0, 1.0], "cat": [1, 4], "dynamic_feat": 
 [[1.3, 0.4]]}

Dans cet exemple, chaque série chronologique possède deux caractéristiques catégorielles associées et 
une caractéristique de série chronologique.

Pour Parquet, vous utilisez les trois mêmes champs en tant que colonnes. En outre, "start" peut être le 
type datetime. Vous pouvez compresser les fichiers Parquet à l'aide de gzip (gzip) ou de la bibliothèque 
de compression Snappy (snappy).

Si l'algorithme est entraîné sans champs cat et dynamic_feat, il apprend un modèle « global », qui est 
un modèle indépendant de l'identité spécifique de la série chronologique cible au moment de l'inférence et 
est déterminé uniquement sur sa forme.

Si le modèle est conditionné sur les données des fonctions dynamic_feat et cat fournies pour chaque 
série chronologique, la prédiction sera probablement influencée par la nature de la série chronologique 
avec les fonctions cat correspondantes. Par exemple, si la série chronologique target représente la 
demande de vêtements, vous pouvez associer un vecteur bidimensionnel cat qui encode le type de 
vêtement (par exemple, 0 = chaussures, 1 = robes) dans le premier composant et la couleur du vêtement 
(par exemple, 0 = rouge, 1 = bleu) dans le deuxième composant. Un exemple d'entrée se présente comme 
suit :

{ "start": ..., "target": ..., "cat": [0, 0], ... } # red shoes
{ "start": ..., "target": ..., "cat": [1, 1], ... } # blue dress

Au moment de l'inférence, vous pouvez demander des prédictions pour des cibles avec des valeurs cat
qui sont des combinaisons des valeurs cat observées dans les données d'entraînement, par exemple :

{ "start": ..., "target": ..., "cat": [0, 1], ... } # blue shoes
{ "start": ..., "target": ..., "cat": [1, 0], ... } # red dress

Les consignes suivantes s'appliquent aux données d'entraînement :

• L'heure de début et la durée de la série chronologique peuvent varier. Par exemple, en marketing, les 
produits entrent souvent dans un catalogue de vente au détail à des dates différentes, de sorte que leurs 
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dates de début diffèrent. Mais toutes les séries doivent avoir la même fréquence, le même nombre de 
fonctions de catégorie et le même nombre de fonctions dynamiques.

• Réorganisez le fichier d'entraînement par rapport à la position de la série chronologique dans le fichier. 
En d'autres termes, les séries chronologiques doivent se produire dans un ordre aléatoire dans le fichier.

• Veillez à définir correctement le champ start. L'algorithme utilise l'horodatage start pour obtenir les 
caractéristiques internes.

• Si vous utilisez des caractéristiques catégorielles (cat), toutes les séries chronologiques doivent 
avoir le même nombre de caractéristiques catégorielles. Si l'ensemble de données contient le champ
cat, l'algorithme l'utilise et extrait la cardinalité des groupes à partir de l'ensemble de données. Par 
défaut, cardinality est "auto". Si l'ensemble de données contient le champ cat, mais que vous ne 
souhaitez pas l'utiliser, vous pouvez le désactiver en définissant cardinality sur "". Si un modèle a 
été entraîné à l'aide d'une variable cat, vous devez l'inclure pour l'inférence.

• Si votre ensemble de données contient le champ dynamic_feat, l'algorithme l'utilise automatiquement. 
Toutes les séries chronologiques doivent contenir le même nombre de séries chronologiques 
de caractéristiques. Les points temporels dans chaque série chronologique de caractéristiques 
correspondent un-à-un aux points temporels dans la cible. En outre, l'entrée dans le champ
dynamic_feat doit avoir la même longueur que target. Si l'ensemble de données contient le champ
dynamic_feat, mais que vous ne souhaitez pas l'utiliser, vous pouvez le désactiver en définissant
num_dynamic_feat sur "". Si le modèle a été entraîné avec le champ dynamic_feat, vous devez 
fournir ce champ pour l'inférence. En outre, chaque caractéristique doit avoir la longueur de la cible 
fournie plus la longueur prediction_length. En d'autres termes, vous devez préciser la valeur de la 
caractéristique à l'avenir.

Si vous spécifiez des données de canal de test facultatives, l'algorithme DeepAR évalue le modèle formé 
avec différentes métriques de précision. Il calcule l'erreur quadratique moyenne (RMSE, Root Mean Square 
Error) sur les données de test comme suit :

yi,t correspond à la valeur réelle de la série temporelle i à l'instant t et ŷi,t correspond à la prédiction 
moyenne. La somme porte sur la totalité des n séries chronologiques de l'ensemble de test et sur 
les derniers points temporels T pour chaque série chronologique, où Τ correspond à la période de 
prévision. Vous spécifiez la longueur de la période de prévision en définissant l'hyperparamètre
prediction_length. Pour plus d'informations, consultez Hyperparamètres DeepAR (p. 2061).

En outre, l'algorithme évalue la précision de la distribution de prévision d'après la perte de quantile 
pondérée. Pour un quantile de la plage [0, 1], la perte de quantile pondérée est définie comme suit :

qi,t
(τ) est le quantile τ de la distribution que le modèle prévoit. Afin de spécifier les quantiles pour lesquels 

calculer la perte, définissez l'hyperparamètre test_quantiles. En outre, la moyenne des pertes de 
quantiles prescrites est signalée dans les journaux d'entraînement. Pour plus d'informations, consultez
Hyperparamètres DeepAR (p. 2061).

Pour l'inférence, DeepAR accepte le format JSON et les champs suivants :

• "instances", qui comprend une ou plusieurs séries chronologiques au format JSON Lines
• Un nom de "configuration", qui inclut les paramètres pour la génération de la prévision

Pour plus d'informations, consultez Formats d'inférence DeepAR (p. 2068).
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Bonnes pratiques relatives à l'utilisation de l'algorithme DeepAR

Lorsque vous préparez vos données en séries chronologiques, suivez ces bonnes pratiques afin d'obtenir 
les meilleurs résultats :

• Sauf lorsque vous fractionnez votre ensemble de données à des fins d'entraînement et de tests, vous 
devez toujours fournir l'ensemble des séries chronologiques pour l'entraînement et les tests, ainsi 
que lorsque vous appelez le modèle pour l'inférence. Quelle que soit la façon dont vous définissez
context_length, ne fractionnez pas les séries chronologiques et n'en fournissez pas uniquement une 
partie. Le modèle utilise les points de données en amont de la valeur définie dans context_length
pour la caractéristique des valeurs décalées.

• Lors du réglage d'un modèle DeepAR, vous pouvez fractionner l'ensemble de données afin de créer 
un ensemble de données d'entraînement et un autre de test. Lors d'une évaluation type, vous devez 
tester le modèle pour les mêmes séries chronologiques que celles utilisées pour l'entraînement, mais 
à des points temporels prediction_length futurs situés immédiatement après le dernier point 
temporel visible pendant l'entraînement. Vous pouvez créer des ensembles de données d'entraînement 
et de test qui satisfont à ce critère en utilisant l'intégralité de l'ensemble de données (la longueur totale 
de toutes les séries chronologiques disponibles) en tant qu'ensemble de test et en supprimant les 
derniers points prediction_length de chaque série chronologique pour l'entraînement. Pendant 
l'entraînement, le modèle ne détecte pas les valeurs cibles aux points temporels pour lesquels il est 
évalué pendant le test. Durant le test, l'algorithme retient les derniers points prediction_length de 
chaque série chronologique de l'ensemble de test, puis génère une prédiction. Ensuite, il compare la 
prévision avec les valeurs retenues. Vous pouvez créer des évaluations plus complexes en répétant 
plusieurs fois les séries chronologiques dans l'ensemble de test, mais en les fractionnant à différents 
points de terminaison. Avec cette approche, la moyenne des métriques de précision est calculée d'après 
plusieurs prévisions à différents points temporels. Pour plus d'informations, consultez Réglage d'un 
modèle DeepAR (p. 2067).

• Pour le paramètre prediction_length, évitez d'utiliser des valeurs très élevées (>400), car elles 
ralentissent le modèle et le rendent moins précis. Si vous souhaitez procéder à des prédictions plus 
lointaines, envisagez de regrouper vos données à une fréquence plus basse. Par exemple, utilisez 5min
plutôt que 1min.

• Puisque des décalages sont utilisés, un modèle peut remonter dans les séries chronologiques au-delà 
de la valeur indiquée pour context_length. Par conséquent, vous n'avez pas besoin de définir ce 
paramètre sur une valeur élevée. Il est recommandé de commencer par la valeur que vous avez définie 
pour prediction_length.

• Il est recommandé d'entraîner un modèle DeepAR sur toutes les séries chronologiques disponibles. Un 
modèle DeepAR entraîné sur une seule série chronologique peut fonctionner correctement. Toutefois, 
les algorithmes de prévision standard, tels que ARIMA ou ETS, peuvent fournir des résultats plus 
précis. Lorsque votre ensemble de données contient des centaines de séries chronologiques connexes, 
l'algorithme DeepAR commence à surpasser les méthodes standard. Actuellement, DeepAR exige qu'il y 
ait au moins 300 observations disponibles sur l'ensemble des séries chronologiques d'entraînement.

Recommandations pour l'instance EC2 relatives à l'algorithme DeepAR

Vous pouvez entraîner DeepAR sur une ou plusieurs instances d'UC et de processeur graphique (GPU). 
Nous vous recommandons de commencer par une seule instance d'UC (par exemple, ml.c4.2xlarge ou 
ml.c4.4xlarge), puis de passer à des instances GPU et à plusieurs instances d'UC uniquement lorsque cela 
est nécessaire. Le recours à plusieurs GPU et à plusieurs instances d'UC améliore le débit uniquement 
pour les plus grands modèles (avec plusieurs cellules par couche et plusieurs couches) et pour les tailles 
de mini-lots importantes (par exemple, taille supérieure à 512).

Pour l'inférence, DeepAR prend en charge uniquement les instances d'UC.

Le fait de spécifier des valeurs context_length, prediction_length, num_cells, num_layers ou
mini_batch_size élevées peut générer des modèles trop volumineux pour les petites instances. Dans 
ce cas, utilisez un type d'instance plus grand ou réduisez les valeurs de ces paramètres. Ce problème 
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survient également fréquemment lors de l'exécution de tâches de réglage d'hyperparamètre. Dans ce cas, 
utilisez un type d'instance suffisamment volumineux pour la tâche de réglage des modèles et envisagez de 
limiter les valeurs supérieures des paramètres critiques afin d'éviter l'échec des tâches.

Exemples de blocs-notes DeepAR

Pour obtenir un exemple de bloc-notes qui explique comment préparer un ensemble de données en séries 
temporelles afin d'entraîner l'algorithme DeepAR SageMaker et comment déployer le modèle entraîné pour 
l'exécution des inférences, consultez l'article relatif à la prédiction des séries temporelles avec DeepAR - 
Données synthétiques, ainsi que l'article relatif à la démonstration de DeepAR sur un jeu de données 
en électricité, qui illustre les fonctions avancées de DeepAR sur un jeu de données réel. Pour obtenir 
des instructions relatives à la création d'instances de blocs-notes Jupyter et à l'accès à ces instances 
afin d'exécuter l'exemple dans SageMaker, consultez Utilisation des instances de bloc-notes Amazon 
SageMaker (p. 203). Après avoir créé et ouvert une instance de bloc-notes, choisissez l'onglet SageMaker 
Examples (Exemples SageMaker) afin d'afficher une liste de tous les exemples SageMaker. Pour ouvrir un 
bloc-notes, choisissez son onglet Use (Utiliser), puis Create copy (Créer une copie).

Fonctionnement de l'algorithme DeepAR

Pendant l'entraînement, DeepAR accepte un ensemble de données d'entraînement et un ensemble de 
données de test facultatif. Il utilise l'ensemble de données de test afin d'évaluer le modèle entraîné. En 
général, les ensembles de données n'ont pas à contenir le même ensemble de séries chronologiques. 
Vous pouvez utiliser un modèle entraîné sur un ensemble d'entraînement donné afin de générer des 
prévisions pour les séries chronologiques à venir dans l'ensemble d'entraînement, ainsi que pour les 
autres séries chronologiques. Les ensembles de données d'entraînement et de test se composent 
d'une ou, si possible, de plusieurs séries chronologiques cibles. Chaque série chronologique cible peut 
éventuellement être associée à un vecteur de séries chronologiques de caractéristiques et à un vecteur 
de caractéristiques catégorielles. Pour plus d'informations, consultez Interface d'entrée/de sortie pour 
l'algorithme DeepAR (p. 2055).

Par exemple, l'illustration ci-dessous représente un élément d'un ensemble d'entraînement indexé par i qui 
se compose d'une série temporelle cible, Zi,t, et de deux séries temporelles de fonctions associées, Xi,1,t et
Xi,2,t :

La série chronologique cible peut contenir des valeurs manquantes, qui sont représentées par des sauts 
de ligne. DeepAR prend uniquement en charge les séries chronologiques de caractéristiques connues 
à l'avenir. Vous pouvez ainsi exécuter des scénarios hypothétiques. Par exemple, que se passe-t-il si je 
modifie le prix d'un produit d'une manière ou d'une autre ?

Chaque série chronologique cible peut également être associée à un certain nombre de caractéristiques 
catégorielles. Vous pouvez utiliser ces caractéristiques pour encoder les regroupements auxquels 
appartient une série chronologique. Avec les caractéristiques catégorielles, le modèle peut apprendre le 
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comportement type des groupes et le mettre à profit pour augmenter la précision du modèle. DeepAR 
met ceci en œuvre en apprenant un vecteur d'intégration pour chaque groupe qui capture les propriétés 
courantes de toutes les séries chronologiques de ce groupe.

Fonctionnement des séries chronologiques de caractéristiques dans l'algorithme DeepAR

Afin de faciliter les schémas d'apprentissage liés au temps, tels les pics durant les week-ends, DeepAR 
crée automatiquement des séries chronologiques de caractéristiques reposant sur la fréquence des 
séries chronologiques cibles. Il utilise ces séries temporelles de caractéristiques dérivées avec les séries 
temporelles de caractéristiques personnalisées que vous fournissez au cours de l'entraînement et de 
l'inférence. L'illustration ci-dessous représente deux de ces séries temporelles de fonctions dérivées : ui,1,t
représente l'heure de la journée et ui,2,t le jour de la semaine.

L'algorithme DeepAR génère automatiquement ces séries chronologiques de caractéristiques. Le tableau 
ci-dessous répertorie les caractéristiques dérivées associées aux fréquences temporelles de base prises 
en charge.

Fréquence des séries 
chronologiques

Caractéristiques dérivées

Minute minute-of-hour, hour-of-day, day-of-week, day-of-month,
day-of-year

Hour hour-of-day, day-of-week, day-of-month, day-of-year

Day day-of-week, day-of-month, day-of-year

Week day-of-month, week-of-year

Month mois de l'année

DeepAR entraîne un modèle en échantillonnant de manière aléatoire plusieurs exemples d'entraînement 
issus de chacune des séries chronologiques dans l'ensemble de données d'entraînement. Chaque exemple 
d'entraînement se compose d'une paire de fenêtres de contexte et de prédiction adjacentes avec des 
longueurs prédéfinies fixes. L'hyperparamètre context_length contrôle jusqu'où peut remonter le 
réseau dans le passé, tandis que l'hyperparamètre prediction_length contrôle jusqu'où peuvent porter 
les prédictions futures. Durant l'entraînement, l'algorithme ignore les éléments définis de l'entraînement 
contenant des séries chronologiques qui sont plus courtes que la longueur de prédiction spécifiée. La figure 
ci-dessous représente cinq échantillons avec des contextes d'une durée de 12 heures et des prédictions 
d'une durée de 6 heures, issus de l'élément i. Pour des raisons de concision, nous avons omis les séries 
temporelles de fonctions xi,1,t et ui,2,t.

2060



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Afin de capturer les variations saisonnières, DeepAR alimente automatiquement les valeurs décalées 
issues des séries chronologiques cibles. Dans l'exemple avec la fréquence horaire, pour chaque index 
temporel, t = T, le modèle expose les valeurs zi,t, qui se sont produites environ un, deux et trois jours dans 
le passé.

Pour l'inférence, le modèle entraîné utilise comme entrée des séries chronologiques cibles, qui peuvent 
ou non avoir été utilisées pendant l'entraînement, puis prévoit une distribution de probabilité pour les 
prochaines valeurs prediction_length. Puisque DeepAR est entraîné sur la totalité de l'ensemble de 
données, la prévision tient compte des modèles entraînés d'après des séries chronologiques similaires.

Pour plus d'informations sur les mathématiques derrière DeepAR, consultez DeepAR: Probabilistic 
Forecasting with Autoregressive Recurrent Networks.

Hyperparamètres DeepAR

Nom du paramètre Description

context_length Le nombre de points temporels fournis au modèle avant de procéder 
à la prévision. La valeur de ce paramètre doit être à peu près 
identique à prediction_length. Comme le modèle reçoit 
également les entrées décalées de la cible, context_length peut 
être nettement plus petit que la saisonnalité classique. Par exemple, 
une série chronologique quotidienne peut avoir une saisonnalité 
annuelle. Le modèle inclut automatiquement un décalage d'un an. 
La longueur du contexte peut donc être plus courte qu'un an. Les 
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Nom du paramètre Description
valeurs de décalage sélectionnées par le modèle dépendent de la 
fréquence des séries chronologiques. Par exemple, les valeurs de 
décalage pour la fréquence quotidienne sont la semaine précédente, 
2 semaines, 3 semaines, 4 semaines et un an.

Obligatoire

Valeurs valides : nombre entier positif

epochs Nombre maximal de passages sur les données d'entraînement. 
La valeur optimale dépend de la taille des données et du taux 
d'apprentissage. Voir aussi early_stopping_patience. Les 
valeurs standard vont de 10 à 1000.

Obligatoire

Valeurs valides : nombre entier positif

prediction_length Le nombre d'étapes temporelles que le modèle est entraîné pour 
prévoir, également appelé la période de prévision. Le modèle 
entraîné génère toujours des prévisions de cette durée. Il ne 
peut pas générer de prévisions sur plus longtemps. La période
prediction_length est fixée lorsqu'un modèle est entraîné et elle 
ne pourra pas être modifiée ultérieurement.

Obligatoire

Valeurs valides : nombre entier positif

time_freq Granularité de la série chronologique dans l'ensemble de données. 
Utilisez time_freq pour sélectionner les décalages et fonctions de 
date. Le modèle prend en charge les fréquences de base suivantes. 
Il prend également en charge plusieurs de ces fréquences de base. 
Par exemple, 5min spécifie une fréquence de 5 minutes.

• M : tous les mois
• W : toutes les semaines
• D : tous les jours
• H : toutes les heures
• min : toutes les minutes

Obligatoire

Valeurs valides : un nombre entier suivi de M, W, D, H ou de min. Par 
exemple, 5min.
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Nom du paramètre Description

cardinality Lorsque vous utilisez les caractéristiques catégorielles (cat),
cardinality est un tableau spécifiant le nombre de catégories 
(groupes) par caractéristique catégorielle. Définissez ce paramètre 
sur auto afin de déduire la cardinalité des données. Le mode auto
fonctionne également lorsque aucune caractéristique catégorielle 
n'est utilisée dans l'ensemble de données. Il s'agit de la valeur 
recommandée pour le paramètre.

Définissez la cardinalité sur ignore afin de forcer DeepAR à ne 
pas utiliser les caractéristiques catégorielles, même si elles sont 
présentes dans les données.

Pour valider les données supplémentaires, il est possible de définir 
explicitement ce paramètre sur la valeur réelle. Par exemple, si 
deux caractéristiques catégorielles sont fournies, la première ayant 
2 valeurs possibles et la deuxième 3 valeurs possibles, définissez 
cette option sur [2, 3].

Pour plus d'informations sur l'utilisation des caractéristiques 
catégorielles, consultez la section relative aux données sur la page 
de documentation principale de DeepAR.

Facultatif

Valeurs valides : auto, ignore, tableau de nombres entiers positifs, 
chaîne vide

Valeur par défaut : auto

dropout_rate Le taux d'abandon à utiliser lors de l'entraînement. Le modèle utilise 
la régularisation de la méthode zoneout. Pour chaque itération, un 
sous-ensemble aléatoire des neurones masqués n'est pas mis à jour. 
Les valeurs habituelles sont inférieures à 0,2.

Facultatif

Valeurs valides : Float

Valeur par défaut : 0.1

early_stopping_patience Si ce paramètre est défini, l'entraînement s'arrête en l'absence de 
progrès au sein du nombre spécifié pour epochs. Le modèle qui a la 
plus faible perte est renvoyé en tant que modèle définitif.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier
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Nom du paramètre Description

embedding_dimension Taille du vecteur d'intégration appris par caractéristique catégorielle 
(la même valeur est utilisée pour toutes les caractéristiques 
catégorielles).

Le modèle DeepAR peut apprendre des schémas de séries 
chronologiques au niveau du groupe lorsqu'une fonction de 
regroupement par catégorie est fournie. Pour ce faire, le modèle 
apprend un vecteur d'insertion de taille embedding_dimension
pour chaque groupe et capture les propriétés communes à 
toutes les séries chronologiques de ce groupe. Une plus grande
embedding_dimension autorise le modèle à capturer des 
schémas plus complexes. Cependant, comme l'augmentation de
embedding_dimension augmente le nombre de paramètres 
du modèle, des données d'entraînement plus nombreuses sont 
nécessaires pour apprendre ces paramètres. Les valeurs habituelles 
pour ce paramètre sont situées entre 10 et 100.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 10

learning_rate Le taux d'apprentissage utilisé dans l'entraînement. Les valeurs 
standard vont de 1e-4 à 1e-1.

Facultatif

Valeurs valides : Float

Valeur par défaut : 1e-3
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Nom du paramètre Description

likelihood Le modèle génère une prévision probabiliste, et peut fournir des 
quantiles de la distribution et renvoyer des échantillons. En fonction 
de vos données, sélectionnez une probabilité appropriée (modèle 
de bruit) qui est utilisée pour les estimations d'incertitude. Les 
probabilités suivantes peuvent être sélectionnées :

• gaussian (gaussien) : s'emploie pour les données à valeurs réelles.
• beta (bêta) : s'emploie pour les cibles à valeurs réelles comprises 

entre 0 et 1, inclus.
• negative binomial (binomial négatif) : s'emploie pour les données 

de comptage (entiers non négatifs).
• student-T (T de Student) : une autre solution pour les données à 

valeurs réelles qui fonctionne bien avec les données transmises en 
paquets.

• deterministic-L1 (L1 déterministe) : une fonction de perte qui 
n'évalue pas l'incertitude et apprend uniquement une prévision de 
points.

Facultatif

Valeurs valides : l'une des valeurs gaussian, beta, negative-binomial,
student-T ou deterministic-L1.

Valeur par défaut : student-T

mini_batch_size La taille des mini-lots utilisés au cours de l'entraînement. Les valeurs 
standard vont de 32 à 512.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 128

num_cells Le nombre de cellules à utiliser dans chaque couche masquée du 
réseau RNN. Les valeurs standard vont de 30 à 100.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 40
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Nom du paramètre Description

num_dynamic_feat Nombre de variables dynamic_feat fournies dans les données. 
Définissez ce paramètre sur auto afin de déduire le nombre de 
caractéristiques dynamiques des données. Le mode auto fonctionne 
également lorsque aucune caractéristique dynamique n'est utilisée 
dans l'ensemble de données. Il s'agit de la valeur recommandée pour 
le paramètre.

Définissez num_dynamic_feat sur ignore afin de forcer DeepAR 
à ne pas utiliser les caractéristiques dynamiques, même si elles sont 
présentes dans les données.

Pour valider les données supplémentaires, il est possible de définir 
explicitement ce paramètre sur la valeur de nombre entier réelle. 
Par exemple, si deux caractéristiques dynamiques sont fournies, 
définissez cette valeur sur 2.

Facultatif

Valeurs valides : auto, ignore, nombre entier positif ou chaîne vide

Valeur par défaut : auto

num_eval_samples Nombre d'échantillons utilisés par série chronologique lors du calcul 
des métriques de précision de test. Ce paramètre n'a aucun effet 
sur l'entraînement ou sur le modèle définitif. En particulier, le modèle 
peut être interrogé avec un nombre d'échantillons différent. Ce 
paramètre affecte uniquement les scores de précision signalés 
sur le canal de test après l'entraînement. Des valeurs plus petites 
permettent d'accélérer l'évaluation, mais les scores d'évaluation 
sont alors généralement plus médiocres et plus incertains. En cas 
d'évaluation avec des quantiles plus élevés, par exemple 0,95, il peut 
être important d'augmenter le nombre d'échantillons d'évaluation.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 100

num_layers Nombre de couches masquées du réseau RNN. Les valeurs 
standard vont de 1 à 4.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 2

test_quantiles Quantiles pour lesquels calculer la perte de quantile sur le canal de 
test.

Facultatif

Valeurs valides : ensemble de valeurs flottantes

Valeur par défaut : [0,1, 0,2, 0,3, 0,4, 0,5, 0,6, 0,7, 0,8, 0,9]
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Réglage d'un modèle DeepAR

Le réglage de modèle automatique, ou réglage d'hyperparamètre, détecte la meilleure version d'un modèle 
en exécutant plusieurs tâches qui testent une plage d'hyperparamètres sur votre ensemble de données. 
Vous choisissez les hyperparamètres réglables, une plage de valeurs pour chacun d'eux et une métrique 
d'objectif. Vous choisissez la métrique d'objectif parmi les métriques que calcule l'algorithme. Le réglage de 
modèle automatique recherche parmi les hyperparamètres choisis la combinaison de valeurs qui produira 
un modèle permettant d'optimiser la métrique d'objectif.

Pour plus d'informations sur le réglage de modèle, consultez Réglage de modèle automatique avec 
SageMaker (p. 2377).

Métriques calculées par l'algorithme DeepAR

L'algorithme DeepAR rapporte trois métriques, calculées au cours de l'entraînement. Lors du réglage 
d'un modèle, choisissez l'une de ces métriques comme objectif. Pour l'objectif, utilisez la précision de 
la prévision sur un canal de test fourni (recommandé) ou la perte d'entraînement. Pour obtenir des 
recommandations relatives au fractionnement entraînement/test de l'algorithme DeepAR, consultez 
Bonnes pratiques relatives à l'utilisation de l'algorithme DeepAR (p. 2058).

Nom de la métrique Description Orientation de 
l'optimisation

test:RMSE Racine carrée de l'erreur quadratique moyenne 
entre la prévision et la cible réelle calculée pour le 
test défini.

Réduire

test:mean_wQuantileLossPertes de quantiles globales moyennes 
calculées pour le test défini. Pour contrôler les 
quantiles utilisés, définissez l'hyperparamètre
test_quantiles.

Réduire

train:final_loss Moyenne de la perte de probabilité logarithmique 
négative de l'entraînement au cours de la dernière 
époque d'entraînement du modèle.

Réduire

Hyperparamètres réglables pour l'algorithme DeepAR

Personnalisez un modèle DeepAR à l'aide des hyperparamètres suivants. Les hyperparamètres ayant 
le plus grand impact (dans un ordre décroissant) sur les métriques d'objectif DeepAR sont les suivants :
epochs, context_length, mini_batch_size, learning_rate et num_cells.

Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

epochs IntegerParameterRanges Valeur min. : 1, Valeur 
max. : 1 000

context_length IntegerParameterRanges Valeur min. : 1, Valeur 
max. : 200

mini_batch_size IntegerParameterRanges Valeur min. : 32, Valeur 
max. : 1 028

learning_rate ContinuousParameterRange Valeur min. : 1e-5, 
Valeur max. : 1e-1

num_cells IntegerParameterRanges Valeur min. : 30, Valeur 
max. : 200
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Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

num_layers IntegerParameterRanges Valeur min. : 1, Valeur 
max. : 8

dropout_rate ContinuousParameterRange Valeur min. : 0.00 
Valeur max. : 0.2

embedding_dimension IntegerParameterRanges Valeur min. : 1, Valeur 
max. : 50

Formats d'inférence DeepAR

Formats de demande JSON DeepAR

Interrogez un modèle entraîné à l'aide du point de terminaison du modèle. Le point de terminaison accepte 
le format de demande JSON suivant.

Dans la demande, le champ instances correspond à la série chronologique qui doit être prévue par le 
modèle.

Si le modèle a été entraîné avec des catégories, vous devez fournir un paramètre cat dans chaque 
instance. Si le modèle a été entraîné sans le champ cat, il doit être omis.

Si le modèle a été entraîné avec une série chronologique de caractéristiques personnalisées 
(dynamic_feat), vous devez fournir le même nombre de valeurs dynamic_feat pour chaque instance. 
Chacune d'entre elles doit avoir une longueur spécifiée par length(target) + prediction_length, 
où les dernières valeurs prediction_length correspondent aux points temporels dans le futur qui 
seront prédits. Si le modèle a été entraîné sans série chronologique de caractéristiques personnalisées, le 
champ ne doit pas être inclus dans la demande.

{ 
    "instances": [ 
        { 
            "start": "2009-11-01 00:00:00", 
            "target": [4.0, 10.0, "NaN", 100.0, 113.0], 
            "cat": [0, 1], 
            "dynamic_feat": [[1.0, 1.1, 2.1, 0.5, 3.1, 4.1, 1.2, 5.0, ...]] 
        }, 
        { 
            "start": "2012-01-30", 
            "target": [1.0], 
            "cat": [2, 1], 
            "dynamic_feat": [[2.0, 3.1, 4.5, 1.5, 1.8, 3.2, 0.1, 3.0, ...]] 
        }, 
        { 
            "start": "1999-01-30", 
            "target": [2.0, 1.0], 
            "cat": [1, 3], 
            "dynamic_feat": [[1.0, 0.1, -2.5, 0.3, 2.0, -1.2, -0.1, -3.0, ...]] 
        } 
    ], 
    "configuration": { 
         "num_samples": 50, 
         "output_types": ["mean", "quantiles", "samples"], 
         "quantiles": ["0.5", "0.9"] 
    }
}

Le champ configuration est facultatif. configuration.num_samples définit le nombre 
d'exemples de chemins que le modèle génère pour estimer la moyenne et les quantiles.

2068



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

configuration.output_types décrit les informations qui seront renvoyées dans la demande. Les 
valeurs valides sont "mean""quantiles" et "samples". Si vous spécifiez "quantiles", chacune 
des valeurs de quantiles dans configuration.quantiles est renvoyée sous la forme d'une série 
chronologique. Si vous spécifiez "samples", le modèle renvoie également les échantillons bruts utilisés 
pour calculer les autres sorties.

Formats de réponse JSON DeepAR

Voici le format d'une réponse, où [...] sont les ensembles de nombres :

{ 
    "predictions": [ 
        { 
            "quantiles": { 
                "0.9": [...], 
                "0.5": [...] 
            }, 
            "samples": [...], 
            "mean": [...] 
        }, 
        { 
            "quantiles": { 
                "0.9": [...], 
                "0.5": [...] 
            }, 
            "samples": [...], 
            "mean": [...] 
        }, 
        { 
            "quantiles": { 
                "0.9": [...], 
                "0.5": [...] 
            }, 
            "samples": [...], 
            "mean": [...] 
        } 
    ]
}

Le temps de réponse de DeepAR est de 60 secondes. Lors de la transmission de plusieurs séries 
chronologiques dans une seule demande, les prévisions sont générées de manière séquentielle. Puisque 
la prévision pour chaque série chronologique dure généralement entre 300 et 1 000 millisecondes environ 
(ou plus), la transmission d'un trop grand nombre de séries chronologiques dans une seule demande peut 
entraîner des dépassements de délai, selon la taille du modèle. Il est préférable d'envoyer moins de séries 
chronologiques par demande et d'envoyer davantage de demandes. Puisque l'algorithme DeepAR utilise 
plusieurs instances de travail par instance, vous pouvez obtenir un débit beaucoup plus élevé en envoyant 
plusieurs demandes en parallèle.

Par défaut, si la mémoire par UC est suffisante, DeepAR utilise une application de travail par UC pour 
l'inférence. Si le modèle est volumineux et que la mémoire est insuffisante pour exécuter un modèle sur 
chaque UC, le nombre d'applications de travail est réduit. Le nombre d'applications de travail utilisées pour 
l'inférence peut être remplacé en utilisant la variable d'environnement MODEL_SERVER_WORKERS. Par 
exemple, en définissant MODEL_SERVER_WORKERS=1 lors de l'appel de l'API CreateModel SageMaker.

Transformation par lots avec l'algorithme DeepAR

L'algorithme de prévisions DeepAR prend en charge l'obtention d'inférences en utilisant la transformation 
par lots depuis des données au format JSON Lines. Dans ce format, chaque enregistrement est représenté 
sur une seule ligne sous la forme d'un objet JSON ; les lignes sont séparées par des caractères de saut 
de ligne. Le format est identique au format JSON Lines utilisé pour l'entraînement du modèle. Pour plus 
d'informations, consultez Interface d'entrée/de sortie pour l'algorithme DeepAR (p. 2055). Par exemple :
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{"start": "2009-11-01 00:00:00", "target": [4.3, "NaN", 5.1, ...], "cat": [0, 1], 
 "dynamic_feat": [[1.1, 1.2, 0.5, ..]]}
{"start": "2012-01-30 00:00:00", "target": [1.0, -5.0, ...], "cat": [2, 3], "dynamic_feat": 
 [[1.1, 2.05, ...]]}
{"start": "1999-01-30 00:00:00", "target": [2.0, 1.0], "cat": [1, 4], "dynamic_feat": 
 [[1.3, 0.4]]}

Note

Lors de la création de la tâche de transformation à l'aide de CreateTransformJob, définissez 
la valeur de BatchStrategy sur SingleRecord et la valeur de SplitType de la configuration
TransformInput sur Line, étant donné que les valeurs par défaut provoquent actuellement des 
échecs de l'exécution.

De même que pour le format de demande d'inférence du point de terminaison hébergé, les champs cat et
dynamic_feat pour chaque instance sont requis si les deux conditions suivantes sont vraies :

• Le modèle est entraîné sur un ensemble de données contenant les champs cat et dynamic_feat.
• Les valeurs cardinality et num_dynamic_feat correspondantes utilisées dans la tâche 

d'entraînement ne sont pas définies sur "".

Contrairement à l'inférence du point de terminaison hébergé, le champ de configuration est défini une 
fois pour la totalité de la tâche d'inférence par lots à l'aide d'une variable d'environnement nommée
DEEPAR_INFERENCE_CONFIG. La valeur de DEEPAR_INFERENCE_CONFIG peut être transmise lorsque 
le modèle est créé en appelant l'API CreateTransformJob. Si DEEPAR_INFERENCE_CONFIG est 
manquant dans l'environnement du conteneur, le conteneur d'inférence utilise la valeur par défaut 
suivante :

{ 
    "num_samples": 100, 
    "output_types": ["mean", "quantiles"], 
    "quantiles": ["0.1", "0.2", "0.3", "0.4", "0.5", "0.6", "0.7", "0.8", "0.9"]
}

La sortie est également définie au format JSON Lines, avec une ligne par prédiction, dans un ordre 
identique à celui de l'instance dans le fichier d'entrée correspondant. Les prédictions sont encodées en tant 
qu'objets identiques à ceux retournés par les réponses dans le mode d'inférence en ligne. Par exemple :

{ "quantiles": { "0.1": [...], "0.2": [...] }, "samples": [...], "mean": [...] }

Notez que dans la configuration TransformInput de la demande SageMaker CreateTransformJob, 
les clients doivent explicitement définir la valeur AssembleWith sur Line, car la valeur par défaut None
concatène tous les objets JSON sur la même ligne.

Par exemple, voici une demande CreateTransformJob SageMaker pour une tâche DeepAR avec un
DEEPAR_INFERENCE_CONFIG personnalisé :

{ 
   "BatchStrategy": "SingleRecord", 
   "Environment": {  
      "DEEPAR_INFERENCE_CONFIG" : "{ \"num_samples\": 200, \"output_types\": [\"mean\"] }", 
      ... 
   }, 
   "TransformInput": { 
      "SplitType": "Line", 
      ... 
   }, 
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   "TransformOutput": {  
      "AssembleWith": "Line", 
      ... 
   }, 
   ...
}

Algorithmes SageMaker intégrés non supervisés
Amazon SageMaker fournit plusieurs algorithmes intégrés qui peuvent être utilisés pour une variété 
de tâches d'apprentissage non supervisé telles que la mise en cluster, la réduction des dimensions, la 
reconnaissance des modèles et la détection des anomalies.

• IP Insights (p. 2071) : apprend les modèles d'utilisation des adresses IPv4. Il est conçu pour capturer les 
associations entre les adresses IPv4 et diverses entités, telles que les noms d'utilisateur ou les numéros 
de compte.

• Algorithme des k-moyennes (k-means) (p. 2081) : tente de trouver des regroupements discrets au sein 
des données, au sein desquels les membres d'un groupe sont aussi semblables que possible les uns 
des autres et aussi différents que possible des membres des autres groupes.

• Algorithme PCA (Principal Component Analysis, analyse en composantes principales) (p. 2090) : 
réduit la dimensionnalité (nombre de fonctions) au sein d'un jeu de données en projetant des points de 
données sur les premiers composants principaux. L'objectif est de conserver autant d'informations ou de 
variations que possible. Pour les mathématiciens, les composants principaux sont les vecteurs propres 
de la matrice de covariance des données.

• Algorithme RCF (Random Cut Forest) (p. 2094) : détecte les points de données anormaux d'un jeu de 
données qui s'écartent de données autrement bien structurées ou calquées.

Nom de 
l'algorithme

Nom du 
canal

Mode 
d'entrée de 
l'entraînement

Type de 
fichier

Classe 
d'instance

Parallélisable

IP Insights train et 
(facultativement) 
validation

Fichier CSV CPU ou 
GPU

Oui

K-Means train et 
(facultativement) 
test

Fichier ou 
Tube

recordIO-
protobuf ou 
CSV

UC ou GPU 
(un seul 
appareil GPU 
sur une ou 
plusieurs 
instances)

Non

PCA train et 
(facultativement) 
test

Fichier ou 
Tube

recordIO-
protobuf ou 
CSV

GPU ou 
CPU

Oui

Random Cut 
Forest

train et 
(facultativement) 
test

Fichier ou 
Tube

recordIO-
protobuf ou 
CSV

CPU Oui

IP Insights
L'algorithme IP Insights d'Amazon SageMaker est un algorithme d'apprentissage non supervisé qui 
apprend les comportements d'utilisation correspondant aux adresses IPv4. Il est conçu pour capturer les 
associations entre les adresses IPv4 et diverses entités, telles que les noms d'utilisateur ou les numéros 
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de compte. Par exemple, vous pouvez l'utiliser afin d'identifier un utilisateur qui tente de se connecter à 
un service web à partir d'une adresse IP anormale. Vous pouvez également l'utiliser pour identifier un 
compte qui tente de créer des ressources informatiques à partir d'une adresse IP inhabituelle. Les modèles 
IP Insights entraînés peuvent être hébergés au niveau d'un point de terminaison afin d'effectuer des 
prédictions en temps réel ou utilisés pour le traitement des transformations par lots.

IP Insights de SageMaker intègre les données historiques telles que les paires (entité, adresse IPv4) et 
apprend les comportements d'utilisation des adresses IP de chaque entité. En cas d'interrogation avec 
un événement (entité, adresse IPv4), un modèle IP Insights de SageMaker renvoie un score qui déduit 
le degré d'anormalité du comportement de l'événement. Par exemple, lorsqu'un utilisateur tente de se 
connecter à partir d'une adresse IP, si le score IP Insights est suffisamment élevé, un serveur de connexion 
web peut décider de déclencher un système d'authentification multi-facteurs. Outre les solutions avancées, 
vous pouvez renseigner un autre modèle de machine learning avec le score IP Insights. Par exemple, vous 
pouvez combiner le score IP Insights avec d'autres caractéristiques afin de classer les résultats d'un autre 
système de sécurité, tels les systèmes d'Amazon GuardDuty.

L'algorithme IP Insights de SageMaker peut également apprendre les représentations vectorielles 
des adresses IP, appelées intégrations. Vous pouvez utiliser ces intégrations vectorielles comme des 
caractéristiques dans les tâches de machine learning en aval qui utilisent les informations observées 
dans les adresses IP. Par exemple, vous pouvez les utiliser dans des tâches telles que l'évaluation des 
similarités entre les adresses IP dans la mise en cluster et les tâches de visualisation.

Rubriques
• Interface d'entrée/de sortie pour l'algorithme IP Insights (p. 2072)
• Recommandation pour l'instance EC2 relative à l'algorithme IP Insights (p. 2073)
• Exemples de blocs-notes IP Insights (p. 2073)
• Fonctionnement d'IP Insights (p. 2074)
• Hyperparamètres IP Insights (p. 2075)
• Réglage d'un modèle IP Insights  (p. 2077)
• Formats de données IP Insights (p. 2079)

Interface d'entrée/de sortie pour l'algorithme IP Insights

Entraînement et validation

L'algorithme IP Insights de SageMaker prend en charge les canaux de données d'entraînement et de 
validation. Il utilise le canal de validation facultatif afin de calculer un score AUC (aire sous la courbe, 
Area Under a Curve) en fonction d'une stratégie d'échantillonnage négatif prédéfinie. La métrique AUC 
valide les performances du modèle quant à la discrimination entre les échantillons positifs et négatifs. 
Les types de contenu des données d'entraînement et de validation doivent être au format text/csv. La 
première colonne des données CSV est une chaîne opaque qui fournit un identificateur unique pour l'entité. 
La deuxième colonne est une adresse IPv4 en notation décimale séparée par des points. Actuellement, 
seul le mode File (Fichier) est pris en charge par IP Insights. Pour plus d'informations et pour obtenir des 
exemples, consultez Formats de données d'entraînement IP Insights (p. 2079).

Inférence

Pour l'inférence, l'algorithme IP Insights prend en charge les contenus de données du type text/
csv, application/json et application/jsonlines. Pour plus d'informations sur les formats 
de données courants pour l'inférence fournis par SageMaker, consultez Formats de données courants 
à l'inférence (p. 1891). L'inférence IP Insights renvoie la sortie au format application/json ou
application/jsonlines. Chaque enregistrement dans ces données de sortie contient la valeur
dot_product correspondante (ou score de compatibilité) pour chaque point de données d'entrée. 
Pour plus d'informations et pour obtenir des exemples, consultez Formats de données d'inférence 
IP Insights (p. 2079).
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Recommandation pour l'instance EC2 relative à l'algorithme IP Insights

L'algorithme IP Insights de SageMaker peut s'exécuter sur les instances d'UC et GPU. Pour les tâches 
d'entraînement, il est recommandé d'utiliser des instances GPU. Toutefois, pour certaines charges de 
travail comprenant des ensembles de données d'entraînement volumineux, il est possible de réduire les 
coûts d'entraînement en utilisant des instances d'UC distribuées. Il est recommandé d'utiliser des instances 
d'UC pour l'inférence. IP Insights prend en charge les familles de GPU P2, P3, G4dn et G5.

Instances GPU pour l'algorithme IP Insights

IP Insights prend en charge tous les processeurs graphiques (GPU) disponibles. Pour accélérer 
l'entraînement, il est recommandé de commencer par une seule instance GPU (ml.p3.2xlarge, par 
exemple), puis de passer à un environnement à plusieurs GPU (ml.p3.8xlarge et ml.p3.16xlarge, par 
exemple). S'il y a plusieurs GPU, ils divisent automatiquement entre eux les mini-lots de données 
d'entraînement. Si vous passez d'un seul à plusieurs GPU, la valeur mini_batch_size est divisée 
équitablement entre tous les GPU utilisés. Vous pouvez augmenter la valeur mini_batch_size afin de 
compenser cette répartition.

Instances d'UC pour l'algorithme IP Insights

Le type d'instance d'UC recommandé dépend en grande partie de la mémoire disponible sur l'instance 
et de la taille du modèle. La taille du modèle dépend de deux hyperparamètres : vector_dim et
num_entity_vectors. La taille maximale prise en charge est de 8 Go. Le tableau ci-dessous répertorie 
les types d'instances EC2 types déployés en fonction de ces paramètres d'entrée pour diverses tailles 
de modèles. Dans le tableau 1, la valeur de vector_dim dans la première colonne est comprise entre 
32 et 2048 ; les valeurs de num_entity_vectors sur la première ligne sont comprises entre 10 000 et 
50 000 000.

vector_dim
\
num_entity_vectors.

10 000 50 000 100 000 500 000 1 000 000 5 000 000 10 000 000 50 000 000

32 ml.m5.largeml.m5.largeml.m5.largeml.m5.largeml.m5.largeml.m5.xlargeml.m5.2xlargeml.m5.4xlarge

64 ml.m5.largeml.m5.largeml.m5.largeml.m5.largeml.m5.largeml.m5.2xlargeml.m5.2xlarge 

128 ml.m5.largeml.m5.largeml.m5.largeml.m5.largeml.m5.largeml.m5.2xlargeml.m5.4xlarge 

256 ml.m5.largeml.m5.largeml.m5.largeml.m5.largeml.m5.xlargeml.m5.4xlarge   

512 ml.m5.largeml.m5.largeml.m5.largeml.m5.largeml.m5.2xlarge     

1024 ml.m5.largeml.m5.largeml.m5.largeml.m5.xlargeml.m5.4xlarge     

2048 ml.m5.largeml.m5.largeml.m5.xlargeml.m5.xlarge       

Les valeurs des hyperparamètres mini_batch_size, num_ip_encoder_layers,
random_negative_sampling_rate et shuffled_negative_sampling_rate affectent également 
la quantité de mémoire requise. Si ces valeurs sont volumineuses, vous devrez peut-être utiliser un type 
d'instance plus élevé qu'habituellement.

Exemples de blocs-notes IP Insights

Pour obtenir un exemple de bloc-notes illustrant la façon d'entraîner l'algorithme IP Insights de SageMaker 
et de l'utiliser pour les inférences, consultez l'article relatif à la présentation de l'algorithme IP Insights de 
SageMaker. Pour savoir comment créer des instances de blocs-notes Jupyter et y accéder afin de les 
utiliser pour exécuter l'exemple dans SageMaker, consultez Utilisation des instances de bloc-notes Amazon 
SageMaker (p. 203). Après avoir créé une instance de bloc-notes, choisissez l'onglet SageMaker Examples 
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(Exemples SageMaker) pour afficher une liste de tous les exemples de SageMaker. Pour ouvrir un bloc-
notes, choisissez son onglet Use (Utiliser), puis Create copy (Créer une copie).

Fonctionnement d'IP Insights

IP Insights d'Amazon SageMaker est un algorithme non supervisé qui consomme les données observées 
sous la forme de paires (entité, adresse IPv4) qui associent les entités aux adresses IP. IP Insights 
détermine la probabilité qu'une entité utilise une adresse IP donnée en apprenant les représentations 
vectorielles latentes correspondant aux entités et aux adresses IP. La distance entre ces deux 
représentations peut ensuite servir d'indicateur quant à la probabilité de cette association.

L'algorithme IP Insights utilise un réseau neuronal afin d'apprendre les représentations vectorielles 
latentes pour les entités et les adresses IP. Les entités sont d'abord hachées en un grand espace de 
hachage fixe, puis encodées par une simple couche d'intégration. Les chaînes de caractères, telles que 
les noms d'utilisateur ou ID de compte, peuvent être envoyées directement à IP Insights telles qu'elles 
apparaissent dans les fichiers journaux. Vous n'avez pas besoin de prétraiter les données pour les 
identificateurs d'entité. Vous pouvez fournir des entités sous la forme d'une valeur de chaîne arbitraire 
durant l'entraînement et l'inférence. La valeur de la taille de hachage configurée doit être suffisamment 
élevée pour que le nombre de collisions, qui se produisent lorsque des entités distinctes sont mappées 
au même vecteur latent, reste négligeable. Pour plus d'informations sur la sélection de tailles de hachage 
appropriées, consultez Feature Hashing for Large Scale Multitask Learning. D'autre part, pour représenter 
les adresses IP, IP Insights utilise un réseau encodeur spécialement conçu en vue de représenter de façon 
unique chaque adresse IPv4 possible en exploitant la structure de préfixe des adresses IP.

Pendant l'entraînement, IP Insights génère automatiquement des échantillons négatifs en appairant de 
façon aléatoire les entités et les adresses IP. Ces échantillons négatifs représentent des données moins 
susceptibles de se produire en réalité. Le modèle est entraîné afin de distinguer les échantillons positifs 
observés dans les données d'entraînement de ces échantillons négatifs générés. Plus spécifiquement, le 
modèle est entraîné afin de réduire l'entropie croisée, ou perte logistique, qui se définit comme suit :

yn est l'étiquette qui indique si l'échantillon est issu de la distribution réelle régissant les données observées 
(yn=1) ou de la distribution générant des échantillons négatifs (yn=0). pn est la probabilité que l'échantillon 
soit issu de la distribution réelle, comme prévu par le modèle.

La génération d'échantillons négatifs est un important processus permettant d'obtenir un modèle précis 
des données observées. Si les échantillons négatifs sont très peu probables, par exemple si toutes les 
adresses IP dans les échantillons négatifs sont 10.0.0.0, alors le modèle apprend facilement à distinguer 
les échantillons négatifs et ne parvient pas à caractériser avec précision l'ensemble de données observé 
réel. Afin que les échantillons négatifs soient plus réalistes, IP Insights les crée en générant de façon 
aléatoire des adresses IP et en choisissant de façon aléatoire les adresses IP issues des données 
d'entraînement. Vous pouvez configurer le type d'échantillonnage négatif et les fréquences de génération 
des échantillons négatifs à l'aide des hyperparamètres random_negative_sampling_rate et
shuffled_negative_sampling_rate.

Soit une énième (paire entité, adresse IP), le modèle IP Insights génère un score, Sn, qui indique le degré 
de compatibilité entre l'entité et l'adresse IP. Ce score correspond au ratio du logarithme de cote (log-odds-
ratio) pour un couple (entité, adresse IP) donné de la paire issue d'une distribution réelle par rapport à une 
paire issue d'une distribution négative. Il se définit comme suit :

En substance, le score est une mesure de la similarité entre les représentations vectorielles de la énième 
entité et l'adresse IP. Il peut être interprété comme le degré de probabilité qu'il y aurait d'observer cet 
événement en réalité plutôt que dans un ensemble de données généré de façon aléatoire. Pendant 
l'entraînement, l'algorithme utilise ce score afin de calculer une estimation de la probabilité d'un échantillon 
issu de la distribution réelle, pn, à utiliser dans la réduction de l'entropie croisée, où :
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Hyperparamètres IP Insights

Dans la demande CreateTransformJob, vous spécifiez l'algorithme d'entraînement. Vous pouvez aussi 
spécifier les hyperparamètres spécifiques à l'algorithme comme mappages chaîne/chaîne. Le tableau 
suivant répertorie les hyperparamètres de l'algorithme IP Insights d'Amazon SageMaker.

Nom du paramètre Description

num_entity_vectors Nombre de représentations vectorielles d'entités (vecteurs 
d'intégration d'entité) à entraîner. Chaque entité de 
l'ensemble d'entraînement est affectée de façon aléatoire 
à l'un de ces vecteurs à l'aide d'une fonction de hachage. 
En raison des conflits de hachage, il est possible que 
plusieurs entités soient affectées au même vecteur. Dans 
ce cas, un même vecteur représenterait alors plusieurs 
entités. Ceci produit généralement un effet négligeable sur 
les performances du modèle, tant que le taux de conflits 
reste peu conséquent. Pour que le taux de conflits reste 
faible, définissez une valeur aussi élevée que possible. 
Cependant, la taille du modèle, et par conséquent la 
mémoire requise, pour l'entraînement et l'inférence est mise 
à l'échelle de façon linéaire avec cet hyperparamètre. Nous 
vous recommandons de définir cette valeur sur deux fois le 
nombre d'identificateurs d'entité uniques.

Obligatoire

Valeurs valides : 1 ≤ nombre entier positif ≤ 250 000 000

vector_dim Taille des vecteurs d'intégration pour représenter les 
entités et les adresses IP. Plus cette valeur est élevée, 
plus il est possible d'encoder d'informations à l'aide de ces 
représentations. En pratique, la taille du modèle est mise 
à l'échelle de façon linéaire avec ce paramètre et limite 
la taille possible de la dimension. En outre, l'utilisation de 
représentations vectorielles trop volumineuses peut entraîner 
un surajustement du modèle, notamment pour les petits 
ensembles de données d'entraînement. Un surajustement se 
produit lorsqu'un modèle n'apprend aucun schéma dans les 
données mais mémorise de manière efficace les données 
d'entraînement et, par conséquent, ne peut pas généraliser 
correctement et donne des résultats médiocres pendant 
l'inférence. La valeur recommandée est 128.

Obligatoire

Valeurs valides : 4 ≤ nombre entier positif ≤ 4 096

batch_metrics_publish_interval Intervalle (tous les X lots) auquel la fonction Apache MXNet 
Speedometer imprime la vitesse d'entraînement du réseau 
(échantillons/seconde).

Facultatif

Valeurs valides : entier positif ≥ 1
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Nom du paramètre Description
Valeur par défaut : 1,000

epochs Nombre de passages sur les données d'entraînement. La 
valeur optimale dépend de la taille des données et du taux 
d'apprentissage. Les valeurs standard vont de 5 à 100.

Facultatif

Valeurs valides : entier positif ≥ 1

Valeur par défaut : 10

learning_rate Taux d'apprentissage de l'optimiseur. IP Insights utilise un 
optimiseur Adam reposant sur la descente de gradient. 
Le taux d'apprentissage contrôle efficacement le pas 
d'apprentissage afin de mettre à jour les paramètres du 
modèle à chaque itération. Si le taux d'apprentissage est 
trop élevé, le modèle risque de diverger car l'entraînement 
est susceptible de dépasser un minima. D'un autre côté, un 
taux d'apprentissage trop faible ralentit la convergence. Les 
valeurs standard vont de 1e-4 à 1e-1.

Facultatif

Valeurs valides : 1e-6 ≤ valeur flottante ≤ 10

Valeur par défaut : 0.001

mini_batch_size Nombre d'exemples dans chaque mini-lot. La procédure 
d'entraînement traite les données dans les mini-lots. La 
valeur optimale dépend du nombre d'identificateurs de 
compte uniques dans l'ensemble de données. En général, 
plus la valeur de mini_batch_size est élevée, plus 
l'entraînement est rapide et plus il y a de combinaisons 
possibles d'échantillons négatifs réorganisés. Toutefois, si 
la valeur de mini_batch_size est élevée, l'entraînement 
est plus susceptible de converger vers un minimum 
local médiocre et de produire des résultats d'inférence 
relativement mauvais.

Facultatif

Valeurs valides : 1 ≤ nombre entier positif ≤ 500 000

Valeur par défaut : 10,000

num_ip_encoder_layers Nombre de couches entièrement connectées utilisées pour 
encoder l'intégration de l'adresse IP. Plus le nombre de 
couches est élevé, plus le modèle peut capturer les schémas 
parmi les adresses IP. Toutefois, l'utilisation d'un grand 
nombre de couches augmente le risque d'un surajustement.

Facultatif

Valeurs valides : 0 ≤ nombre entier positif ≤ 100

Valeur par défaut : 1
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Nom du paramètre Description

random_negative_sampling_rate Nombre d'échantillons négatifs aléatoires, R, à générer 
par échantillon en entrée. La procédure d'entraînement 
s'appuie sur les échantillons négatifs afin d'empêcher 
les représentations vectorielles du modèle de se 
réduire en un seul point. L'échantillonnage négatif 
aléatoire génère R adresses IP aléatoires pour 
chaque compte d'entrée dans le mini-lot. La somme 
de random_negative_sampling_rate (R) et de
shuffled_negative_sampling_rate (S) doit être 
comprise dans l'intervalle : 1 ≤ R + S ≤ 500.

Facultatif

Valeurs valides : 0 ≤ nombre entier positif ≤ 500

Valeur par défaut : 1

shuffled_negative_sampling_rate Nombre d'échantillons négatifs réorganisés, S, à générer 
par échantillon en entrée. Dans certains cas, il peut être utile 
d'utiliser des échantillons négatifs plus réalistes collectés 
de façon aléatoire à partir des données d'entraînement. 
Ce type d'échantillonnage négatif s'obtient en réorganisant 
les données dans un mini-lot. Un échantillonnage négatif 
réorganisé génère S adresses IP négatives en réorganisant 
les paires d'adresses IP et de comptes dans un mini-lot. La 
somme de random_negative_sampling_rate (R) et 
de shuffled_negative_sampling_rate (S) doit être 
comprise dans l'intervalle : 1 ≤ R + S ≤ 500.

Facultatif

Valeurs valides : 0 ≤ nombre entier positif ≤ 500

Valeur par défaut : 1

weight_decay Coefficient de dégradation de pondération. Ce paramètre 
ajoute un facteur de régularisation L2, qui est requis 
pour empêcher le modèle de surajuster les données 
d'entraînement.

Facultatif

Valeurs valides : 0.0 ≤ valeur flottante ≤ 10.0

Valeur par défaut : 0.00001

Réglage d'un modèle IP Insights

Le réglage de modèle automatique , ou réglage d'hyperparamètre, détecte la meilleure version d'un modèle 
en exécutant plusieurs tâches qui testent une plage d'hyperparamètres sur votre ensemble de données. 
Vous choisissez les hyperparamètres réglables, une plage de valeurs pour chacun d'eux et une métrique 
d'objectif. Vous choisissez la métrique d'objectif parmi les métriques que calcule l'algorithme. Le réglage de 
modèle automatique recherche parmi les hyperparamètres choisis la combinaison de valeurs qui produira 
un modèle permettant d'optimiser la métrique d'objectif.
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Pour plus d'informations sur le réglage de modèle, consultez Réglage de modèle automatique avec 
SageMaker (p. 2377).

Métriques calculées par l'algorithme IP Insights

L'algorithme IP Insights d'Amazon SageMaker est un algorithme d'apprentissage non supervisé 
qui apprend les associations entre les adresses IP et les entités. L'algorithme entraîne un modèle 
discriminateur, qui apprend à séparer les points de données observés (échantillons positifs) à partir de 
points de données générés de façon aléatoire (échantillons négatifs). Le réglage de modèle automatique 
de l'algorithme IP Insights permet de rechercher le modèle capable de distinguer de la manière la 
plus précise possible les données de validation non étiquetées et les échantillons négatifs générés 
automatiquement. La précision du modèle de l'ensemble de données de validation est mesurée d'après 
l'aire située sous la courbe ROC. Cette métrique validation:discriminator_auc accepte des 
valeurs comprises entre 0 et 1, où 1 correspond à une précision parfaite.

L'algorithme IP Insights calcule une métrique validation:discriminator_auc pendant la validation, 
dont la valeur est utilisée comme fonction objective à optimiser pour le réglage des hyperparamètres.

Nom de la métrique Description Orientation de 
l'optimisation

validation:discriminator_aucAire située sous la courbe ROC sur l'ensemble de 
données de validation. L'ensemble de données de 
validation n'est pas étiqueté. La métrique AUC (aire 
située sous la courbe) décrit la capacité du modèle 
à distinguer les points de données de validation des 
points de données générés de façon aléatoire.

Agrandir

Hyperparamètres IP Insights réglables

Vous pouvez régler les hyperparamètres ci-dessous pour l'algorithme IP Insights de SageMaker.

Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

epochs IntegerParameterRange Valeur min. : 1, Valeur 
max. : 100

learning_rate ContinuousParameterRange Valeur min. : 1e-4, 
Valeur max. : 0,1

mini_batch_size IntegerParameterRanges Valeur min. : 100, 
Valeur max. : 50 000

num_entity_vectors IntegerParameterRanges Valeur min. : 10 000, 
Valeur max. : 1 000 000

num_ip_encoder_layersIntegerParameterRanges Valeur min. : 1, Valeur 
max. : 10

random_negative_sampling_rateIntegerParameterRanges Valeur min. : 0, Valeur 
max. : 10

shuffled_negative_sampling_rateIntegerParameterRanges Valeur min. : 0, Valeur 
max. : 10

vector_dim IntegerParameterRanges Valeur min. : 8, Valeur 
max. : 256
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Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

weight_decay ContinuousParameterRange Valeur min. : 0, Valeur 
max. : 1

Formats de données IP Insights

Cette section fournit des exemples des formats de données d'entrée et de sortie disponibles utilisés par 
l'algorithme IP Insights au cours de l'entraînement et de l'inférence.

Rubriques
• Formats de données d'entraînement IP Insights (p. 2079)
• Formats de données d'inférence IP Insights (p. 2079)

Formats de données d'entraînement IP Insights

Voici les formats d'entrée de données disponibles pour l'algorithme IP Insights. Les algorithmes intégrés 
Amazon SageMaker respectent le format d'entraînement d'entrée courant décrit dans Formats de données 
courants pour l'entraînement (p. 1887). Toutefois, actuellement, l'algorithme IP Insights de SageMaker 
prend uniquement en charge le format d'entrée de données CSV.

Formats d'entrée de données d'entraînement IP Insights

ENTRÉE : CSV

Le fichier CSV doit contenir deux colonnes. La première colonne est une chaîne opaque qui correspond 
à l'identificateur unique d'une entité. La deuxième colonne est l'adresse IPv4 de l'événement d'accès de 
l'entité en notation décimale séparée par des points.

content-type: text/csv

entity_id_1, 192.168.1.2
entity_id_2, 10.10.1.2

Formats de données d'inférence IP Insights

Voici les formats d'entrée et de sortie disponibles pour l'algorithme IP Insights. Les algorithmes intégrés 
Amazon SageMaker respectent le format d'inférence d'entrée courant décrit dans Formats de données 
courants à l'inférence (p. 1891). Toutefois, actuellement, l'algorithme IP Insights de SageMaker ne prend 
pas en charge le format RecordIO.

Formats de demande d'entrée IP Insights

ENTRÉE : format CSV

Le fichier CSV doit contenir deux colonnes. La première colonne est une chaîne opaque qui correspond 
à l'identificateur unique d'une entité. La deuxième colonne est l'adresse IPv4 de l'événement d'accès de 
l'entité en notation décimale séparée par des points.

content-type: text/csv

entity_id_1, 192.168.1.2
entity_id_2, 10.10.1.2
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ENTRÉE : format JSON

Les données JSON peuvent être fournies en différents formats. IP Insights utilise les formats SageMaker 
courants. Pour plus d'informations sur les formats d'inférence, consultez Formats de données courants à 
l'inférence (p. 1891).

content-type: application/json

{ 
  "instances": [ 
    {"data": {"features": {"values": ["entity_id_1", "192.168.1.2"]}}}, 
    {"features": ["entity_id_2", "10.10.1.2"]} 
  ]
}

ENTRÉE : format JSONLINES

Le type de contenu JSON Lines est utile pour exécuter des tâches de transformation par lots. Pour plus 
d'informations sur les formats d'inférence de SageMaker, consultez Formats de données courants à 
l'inférence (p. 1891). Pour plus d'informations sur l'exécution des tâches de transformation par lots, 
consultez Utilisation de la transformation par lots (p. 2817).

content-type: application/jsonlines

{"data": {"features": {"values": ["entity_id_1", "192.168.1.2"]}}},
{"features": ["entity_id_2", "10.10.1.2"]}]

Formats de réponse de sortie IP Insights

SORTIE : format de réponse JSON

La sortie par défaut de l'algorithme IP Insights de SageMaker est la valeur dot_product entre l'entité 
d'entrée et l'adresse IP. Le paramètre dot_product indique le degré de compatibilité, d'après le modèle, de 
l'entité et de l'adresse IP. Le paramètre dot_product est sans limite. Pour effectuer des prédictions quant 
à savoir si un événement est anormal, vous devez définir un seuil en fonction de la distribution définie. 
Pour plus d'informations sur la façon d'utiliser le paramètre dot_product pour la détection d'anomalies, 
consultez l'article relatif à la présentation de l'algorithme IP Insights de SageMaker.

accept: application/json

{ 
  "predictions": [ 
    {"dot_product": 0.0}, 
    {"dot_product": 2.0} 
  ]
}

Les utilisateurs avancés peuvent accéder aux intégrations d'entité et d'adresses IP apprises par le modèle 
en fournissant le paramètre content-type verbose=True supplémentaire à l'en-tête Accept. Vous pouvez 
utiliser les paramètres entity_embedding et ip_embedding pour déboguer, visualiser et comprendre 
le modèle. En outre, vous pouvez utiliser ces intégrations dans d'autres techniques de machine learning, 
comme la classification ou la mise en cluster.

accept: application/json;verbose=True

{ 
  "predictions": [ 
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    { 
        "dot_product": 0.0, 
        "entity_embedding": [1.0, 0.0, 0.0], 
        "ip_embedding": [0.0, 1.0, 0.0] 
    }, 
    { 
        "dot_product": 2.0, 
        "entity_embedding": [1.0, 0.0, 1.0], 
        "ip_embedding": [1.0, 0.0, 1.0] 
    } 
  ]
}

SORTIE : format de réponse JSONLINES

accept: application/jsonlines

{"dot_product": 0.0}
{"dot_product": 2.0}

accept: application/jsonlines; verbose=True

{"dot_product": 0.0, "entity_embedding": [1.0, 0.0, 0.0], "ip_embedding": [0.0, 1.0, 0.0]}
{"dot_product": 2.0, "entity_embedding": [1.0, 0.0, 1.0], "ip_embedding": [1.0, 0.0, 1.0]}

Algorithme des k-moyennes (k-means)

L'algorithme des k-moyennes (k-means) est un algorithme d'apprentissage non supervisé. Il tente de 
trouver des regroupements discrets au sein des données, au sein desquels les membres d'un groupe sont 
aussi semblables que possible les uns des autres et aussi différents que possible des membres des autres 
groupes. Vous définissez les attributs qui doivent être utilisés par l'algorithme pour déterminer la similarité.

Amazon SageMaker utilise une version modifiée de l'algorithme de clustering des k-moyennes à l'échelle 
du web. Par rapport à la version d'origine de l'algorithme, la version utilisée par Amazon SageMaker est 
plus précise. Comme l'algorithme d'origine, elle effectue une mise à l'échelle par rapport aux ensembles 
de données massifs et fournit des améliorations dans les délais de l'entraînement. Pour ce faire, la version 
utilisée par Amazon SageMaker diffuse des mini-lots (petits sous-ensembles aléatoires) des données 
d'entraînement. Pour plus d'informations sur les mini-lots et les k-moyennes (k-means), consultez Web-
scale k-means Clustering.

L'algorithme des k-moyennes (k-means) s'attend à des données tabulaires, où les lignes représentent les 
observations que vous souhaitez regrouper, et les colonnes, les attributs des observations. L'attribut n
de chaque ligne représente un point dans un espace à n dimension(s). La distance euclidienne entre ces 
points représente la similarité des observations correspondantes. L'algorithme regroupe les observations 
avec les valeurs d'attribut similaires (les points correspondant à ces observations sont rapprochés). Pour 
plus d'informations sur le fonctionnement des k-moyennes (k-means) dans Amazon SageMaker, consultez
Fonctionnement du clustering des données à l'aide de l'algorithme de k-moyennes (k-means) (p. 2082).

Rubriques
• Interface d'entrée/sortie pour l'algorithme des k-moyennes (p. 2082)
• Recommandations relatives aux instances EC2 pour l'algorithme des k-moyennes (p. 2082)
• Exemples de blocs-notes de k-moyennes (p. 2082)
• Fonctionnement du clustering des données à l'aide de l'algorithme de k-moyennes (k-means) (p. 2082)
• Hyperparamètres pour k-moyennes (k-means) (p. 2085)
• Régler un modèle de k-moyennes (p. 2088)
• Formats de réponse des k-moyennes (p. 2089)
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Interface d'entrée/sortie pour l'algorithme des k-moyennes

Pour l'entraînement, l'algorithme des k-moyennes (k-means) s'attend à ce que les données soient fournies 
dans le canal train (S3DataDistributionType=ShardedByS3Key recommandé), avec un canal
test facultatif (S3DataDistributionType=FullyReplicated recommandé) pour y marquer les 
données. Les deux formats de fichier recordIO-wrapped-protobuf et CSV sont pris en charge pour 
l'entraînement. Vous pouvez utiliser le mode File (Fichier) ou le mode Pipe (Tube) pour entraîner les 
modèles sur les données obéissant au format recordIO-wrapped-protobuf ou au format CSV.

Pour l'inférence, les trois formats text/csv, application/json et application/x-recordio-
protobuf sont pris en charge. L'algorithme des k-moyennes renvoie une étiquette closest_cluster et 
la valeur de distance_to_cluster pour chaque observation.

Pour plus d'informations sur les formats de fichier en entrée et en sortie, consultez Formats de réponse 
des k-moyennes (p. 2089) pour l'inférence, ainsi que la rubrique Exemples de blocs-notes de k-
moyennes (p. 2082). L'algorithme des k-moyennes ne prend pas en charge l'apprentissage de plusieurs 
instances, dans lequel l'ensemble d'entraînement est constitué de « sacs » étiquetés, chacun d'entre eux 
étant un ensemble d'instances non étiquetées.

Recommandations relatives aux instances EC2 pour l'algorithme des k-moyennes

Nous vous recommandons d'entraîner les données de k-moyennes sur les instances CPU. Vous pouvez 
effectuer l'entraînement sur les instances de GPU, mais vous devez limiter l'entraînement sur GPU aux 
instances à un seul GPU (telles que ml.g4dn.xlarge), car un seul GPU est utilisé par instance. L'algorithme 
des k-moyennes prend en charge les instances P2, P3, G4dn et G5 pour l'entraînement et l'inférence.

Exemples de blocs-notes de k-moyennes

Pour obtenir un exemple de bloc-notes qui utilise l'algorithme de k-moyennes SageMaker afin de 
segmenter la population des comtés des États-Unis par attributs identifiés à l'aide de l'analyse en 
composantes principales, consultez l'article sur l'analyse des données du recensement des États-Unis 
en vue d'une segmentation de la population avec Amazon SageMaker. Pour savoir comment créer des 
instances de blocs-notes Jupyter et y accéder afin de les utiliser pour exécuter l'exemple dans SageMaker, 
consultez Utilisation des instances de bloc-notes Amazon SageMaker (p. 203). Une fois que vous avez 
créé une instance de bloc-notes et que vous l'avez ouverte, sélectionnez l'onglet SageMaker Examples 
(Exemples SageMaker) pour afficher la liste de tous les exemples SageMaker. Pour ouvrir un bloc-notes, 
cliquez sur son onglet Use (Utiliser) et sélectionnez Create copy (Créer une copie).

Fonctionnement du clustering des données à l'aide de l'algorithme de k-moyennes (k-means)

L'algorithme des k-moyennes est un algorithme qui entraîne un modèle regroupant les objets similaires. 
Il procède en associant chaque observation du jeu de données d'entrée à un point de l'espace à n
dimensions (où n est le nombre d'attributs de l'observation). Par exemple, votre ensemble de données peut 
contenir des observations de température et d'humidité dans une région particulière, qui sont mappées aux 
points (t, h) d'une espace bidimensionnel.

Note

Les algorithmes de clustering ne sont pas supervisés. Dans l'apprentissage non supervisé, les 
étiquettes qui pourraient être associées à des objets de l'ensemble de données d'entraînement ne 
sont pas utilisées.

Dans le cadre du clustering en k-moyennes (k-means), chaque cluster possède un centre. Lors de 
l'entraînement de modèle, l'algorithme des k-moyennes (k-means) utilise la distance entre le point 
correspondant à chaque observation dans l'ensemble de données et les centres de cluster comme base 
pour le clustering. Choisissez le nombre de clusters (k) à créer.

Par exemple, supposons que vous souhaitiez créer un modèle pour identifier les chiffres manuscrits et 
que vous choisissiez l'ensemble de données MNIST pour l'entraînement. L'ensemble de données fournit 
des milliers d'images de chiffres manuscrits (0 à 9). Dans cet exemple, vous pouvez choisir de créer 
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10 clusters, un pour chaque chiffre (0, 1,..., 9). Dans le cadre de l'entraînement de modèle, l'algorithme des 
k-moyennes regroupe les images en entrée en 10 clusters.

Chaque image de l'ensemble de données MNIST est une image de 28 x 28 pixels, avec un total de 
784 pixels. Chaque image correspond à un point dans un espace à 784 dimensions, similaire à un point 
dans un espace 2D (x, y). Pour rechercher le cluster auquel un point appartient, l'algorithme des k-
moyennes détecte la distance entre ce point et tous les centres de cluster. Il choisit ensuite le cluster ayant 
le centre le plus proche comme cluster auquel l'image appartient.

Note

Amazon SageMaker utilise une version personnalisée de l'algorithme où, au lieu de spécifier que 
l'algorithme crée k clusters, vous pouvez choisir d'améliorer la précision du modèle en spécifiant 
des centres de cluster supplémentaires (K = k*x). Cependant, l'algorithme réduit finalement le 
nombre de clusters à k.

Dans SageMaker, vous spécifiez le nombre de clusters lors de la création d'une tâche d'entraînement. 
Pour plus d'informations, consultez CreateTrainingJob. Dans le corps de la demande, vous ajoutez le 
mappage de chaîne HyperParameters pour indiquer les chaînes k et extra_center_factor.

Voici un résumé de la façon dont l'algorithme des k-moyennes (k-means) fonctionne pour l'entraînement de 
modèle dans SageMaker :

1. Il détermine les K centres de cluster initiaux.
Note

Dans les rubriques suivantes, K clusters fait référence à k * x, où vous spécifiez k et x lors de la 
création d'une tâche d'entraînement du modèle.

2. Il répète les données d'entraînement en entrée et recalcule les centres de cluster.
3. Il réduit les clusters obtenus au nombre de k (si le spécialiste des données a spécifié la création de k*x

clusters dans la demande).

Les sections suivantes expliquent également certains des paramètres qui peuvent être spécifiés par un 
spécialiste des données pour configurer une tâche d'entraînement de modèle dans le cadre du mappage 
de chaîne HyperParameters.

Rubriques
• Étape 1 : Déterminer les centres de cluster initiaux (p. 2083)
• Étape 2 : Répéter le jeu de données d'entraînement et calculer les centres de cluster (p. 2084)
• Étape 3 : Réduire le nombre de clusters de K à k (p. 2085)

Étape 1 : Déterminer les centres de cluster initiaux

Lorsque vous utilisez l'algorithme des k-moyennes (k-means) dans SageMaker, les centres de cluster 
initiaux sont choisis à partir des observations dans un petit lot échantillonné de façon aléatoire. Choisissez 
l'une des stratégies suivantes pour déterminer la façon dont ces centres de cluster initiaux sont 
sélectionnés :

• L'approche aléatoire—Choisissez aléatoirement K observations dans votre jeu de données d'entrée 
en tant que centres de cluster. Par exemple, vous pouvez choisir un centre de cluster qui pointe vers 
l'espace à 784 dimensions correspondant à 10 images (quelconques) dans l'ensemble de données 
d'entraînement MNIST.

• L'approche de type k-moyennes++ (k-means++), qui fonctionne comme suit :
1. Démarrez avec un cluster et déterminez son centre. Vous sélectionnez de façon aléatoire une 

observation à partir de votre ensemble de données d'entraînement et vous utilisez le point 
correspondant à l'observation comme centre de cluster. Par exemple, dans l'ensemble de données 
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MNIST, choisissez de façon aléatoire une image de chiffre manuscrit. Choisissez ensuite le point 
dans l'espace à 784 dimensions qui correspond à l'image choisie comme centre de cluster. Il s'agit du 
centre de cluster 1.

2. Déterminez le centre du cluster 2. Choisissez de façon aléatoire une observation dans les 
observations restantes de l'ensemble de données d'entraînement. Choisissez-en une qui est différente 
de celle que vous avez sélectionnée précédemment. Cette observation correspond à un point qui 
est éloigné du centre de cluster 1. En utilisant l'ensemble de données MNIST comme exemple, vous 
effectuez les opérations suivantes :
• Pour chacune des images restantes, recherchez la distance entre le point correspondant et le 

centre de cluster 1. Mettez au carré la distance et attribuez une probabilité proportionnelle au 
carré de la distance. Ainsi, une image qui est différente de celle que vous avez sélectionnée 
précédemment possède une plus forte probabilité d'être sélectionnée comme centre de cluster 2.

• Choisissez l'une des images de façon aléatoire, en fonction des probabilités attribuées à l'étape 
précédente. Le point qui correspond à l'image est le centre de cluster 2.

3. Répétez l'étape 2 pour trouver le centre de cluster 3. Cette fois, trouvez les distances entre les images 
restantes et le centre de cluster 2.

4. Répétez l'opération jusqu'à ce que vous ayez les centres de clusters K.

Pour entraîner un modèle dans SageMaker, vous créez une tâche d'entraînement. Dans la demande, vous 
fournissez les informations de configuration en spécifiant les mappages de chaîne HyperParameters
suivants :

• Pour spécifier le nombre de clusters à créer, ajoutez la chaîne k.
• Pour une plus grande précision, ajoutez la chaîne facultative extra_center_factor.
• Pour spécifier la stratégie à utiliser pour déterminer les centres de cluster initiaux, ajoutez la chaîne
init_method et définissez sa valeur sur random ou k-means++.

Pour plus d'informations sur l'estimateur k-means de SageMaker, consultez K-means dans la 
documentation du kit SDK Amazon SageMaker.

Vous disposez maintenant d'un ensemble initial de centres de cluster.

Étape 2 : Répéter le jeu de données d'entraînement et calculer les centres de cluster

Les centres de cluster que vous avez créés à l'étape précédente sont principalement aléatoires, mais 
l'ensemble de données d'entraînement rentre partiellement en compte. Au cours de cette étape, vous 
utilisez l'ensemble de données d'entraînement pour déplacer ces centres vers les centres de cluster réels. 
L'algorithme itère sur l'ensemble des données d'entraînement et recalcule les K centres de cluster.

1. Lisez un mini-lot d'observations (un petit sous-ensemble de tous les enregistrements choisi de façon 
aléatoire) à partir de l'ensemble de données d'entraînement et effectuez les opérations ci-après.

Note

Lors de la création d'une tâche d'entraînement de modèle, vous spécifiez la taille du lot dans 
la chaîne mini_batch_size dans le mappage de chaîne HyperParameters.

a. Attribuez toutes les observations du mini-lot à l'un des clusters ayant le centre de cluster le plus 
proche.

b. Calculez le nombre d'observations attribuées à chaque cluster. Calculez ensuite la proportion de 
nouveaux points attribués par cluster.

Prenons l'exemple des clusters suivants :

Cluster c1 = 100 points précédemment attribués. Vous avez ajouté 25 points provenant du mini-lot 
au cours de cette étape.
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Cluster c2 = 150 points précédemment attribués. Vous avez ajouté 40 points provenant du mini-lot 
au cours de cette étape.

Cluster c3 = 450 points précédemment attribués. Vous avez ajouté 5 points provenant du mini-lot 
au cours de cette étape.

Calculez la proportion de nouveaux points attribués à chacun des clusters comme suit :

p1 = proportion of points assigned to c1 = 25/(100+25)
p2 = proportion of points assigned to c2 = 40/(150+40)
p3 = proportion of points assigned to c3 = 5/(450+5)

c. Calculez le centre des nouveaux points ajoutés à chaque cluster :

d1 = center of the new points added to cluster 1
d2 = center of the new points added to cluster 2
d3 = center of the new points added to cluster 3

d. Calculez la moyenne pondérée pour trouver les centres de cluster mis à jour comme suit :

Center of cluster 1 = ((1 - p1) * center of cluster 1) + (p1 * d1)
Center of cluster 2 = ((1 - p2) * center of cluster 2) + (p2 * d2)
Center of cluster 3 = ((1 - p3) * center of cluster 3) + (p3 * d3)

2. Lisez le mini-lot suivant et répétez l'étape 1 pour recalculer les centres de cluster.
3. Pour plus d'informations sur les mini-lots et l'algorithme des k-moyennes (k-means), consultez Web-

scale k-means Clustering.

Étape 3 : Réduire le nombre de clusters de K à k

Si l'algorithme a créé K clusters—(K = k*x) où x est supérieur à 1—, il réduit le nombre de clusters de K à
k. (Pour plus d'informations, consultez extra_center_factor dans la discussion précédente.) Il procède 
en appliquant la méthode de Lloyd avec initialisation par kmeans++ des K centres de cluster. Pour plus 
d'informations sur la méthode de Lloyd, consultez l'article sur le clustering en k-moyennes.

Hyperparamètres pour k-moyennes (k-means)

Dans la demande CreateTrainingJob, vous spécifiez l'algorithme de formation que vous voulez 
utiliser. Vous pouvez aussi spécifier les hyperparamètres spécifiques à l'algorithme comme mappages 
chaîne/chaîne. Le tableau suivant répertorie les hyperparamètres pour l'algorithme d'entraînement des k-
moyennes (k-means) fourni par Amazon SageMaker. Pour plus d'informations sur le fonctionnement du 
clustering à l'aide de l'algorithme des k-moyennes (k-means), consultez Fonctionnement du clustering des 
données à l'aide de l'algorithme de k-moyennes (k-means) (p. 2082).

Nom du paramètre Description

feature_dim Nombre de caractéristiques des données d'entrée.

Obligatoire

Valeurs valides : nombre entier positif

k Nombre de clusters requis.

Obligatoire

Valeurs valides : nombre entier positif
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Nom du paramètre Description

epochs Nombre de passages effectués sur les données d'entraînement.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 1

eval_metrics Liste JSON des types de métriques utilisés pour présenter un score 
pour le modèle. Les valeurs autorisées sont msd pour la distance 
quadratique moyenne (MSD, Means Square Distance) et ssd pour la 
somme des carrés des distances (SSD, Sum of Square Distance). Si 
les données de test sont fournies, le score est calculé pour chacune 
des métriques demandées.

Facultatif

Valeurs valides : [\"msd\"], [\"ssd\"] ou [\"msd\",\"ssd
\"].

Valeur par défaut : [\"msd\"]

extra_center_factor L'algorithme crée K centres = num_clusters *
extra_center_factor lorsqu'il s'exécute et réduit le nombre de 
centres de K à k lors de la finalisation du modèle.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif ou auto.

Valeur par défaut : auto

half_life_time_size Permet de déterminer le poids accordé à une observation lors 
du calcul d'une moyenne de cluster. Ce poids décroit de façon 
exponentielle au fur et à mesure que de plus en plus de points 
sont observés. Lorsqu'un point est observé pour la première fois, 
il se voit attribuer un poids 1 lors du calcul de la moyenne du 
cluster. La constante decay de la fonction exponentielle decay 
est choisie afin que son poids soit 1/2 après l'observation des 
points half_life_time_size. S'il est défini sur 0, il n'y a pas de 
diminution.

Facultatif

Valeurs valides : entier non négatif

Valeur par défaut : 0
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Nom du paramètre Description

init_method Méthode par laquelle l'algorithme choisit les centres de cluster 
initiaux. L'approche standard des k-moyennes les choisit de 
façon aléatoire. Une autre méthode, k-moyennes++ (k-means+
+), sélectionne le premier centre de cluster de façon aléatoire. 
Ensuite, elle répartit la position des clusters initiaux restants 
en pondérant la sélection des centres avec une distribution de 
probabilité proportionnelle au carré de la distance des points de 
données restants des centres existants.

Facultatif

Valeurs valides : random ou kmeans++.

Valeur par défaut : random

local_lloyd_init_method Méthode d'initialisation de la procédure espérance-maximisation 
(EM) de Lloyd utilisée pour créer le modèle final contenant k centres.

Facultatif

Valeurs valides : random ou kmeans++.

Valeur par défaut : kmeans++

local_lloyd_max_iter Nombre maximal d'itérations de la procédure espérance-
maximisation (EM) de Lloyd utilisée pour créer le modèle final 
contenant k centres.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 300

local_lloyd_num_trials Nombre de fois où la procédure espérance-maximisation (EM) avec 
la moindre perte est exécutée lors de la création du modèle final 
contenant k centres.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif ou auto.

Valeur par défaut : auto

local_lloyd_tol Tolérance de modification dans la fonction perte pour un arrêt 
anticipé de la procédure espérance-maximisation (EM) de Lloyd 
utilisée lors de la création du modèle final contenant k centres.

Facultatif

Valeurs valides : float. Plage [0, 1].

Valeur par défaut : 0.0001
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Nom du paramètre Description

mini_batch_size Nombre d'observations par mini-lot pour l'itérateur de données.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 5000

Régler un modèle de k-moyennes

Le réglage de modèle automatique, ou réglage d'hyperparamètre, détecte la meilleure version d'un modèle 
en exécutant plusieurs tâches qui testent une plage d'hyperparamètres sur votre jeu de données. Vous 
choisissez les hyperparamètres réglables, une plage de valeurs pour chacun d'eux et une métrique 
d'objectif. Vous choisissez la métrique d'objectif parmi les métriques que calcule l'algorithme. Le réglage de 
modèle automatique recherche parmi les hyperparamètres choisis la combinaison de valeurs qui produira 
un modèle permettant d'optimiser la métrique d'objectif.

L'algorithme des k-moyennes Amazon SageMaker est un algorithme non supervisé qui regroupe les 
données en clusters dont les membres sont aussi similaires que possible. Comme il est non supervisé, 
l'algorithme n'utilise pas de jeu de données de validation par rapport auquel les hyperparamètres puissent 
être optimisés. En revanche, il accepte bel et bien un jeu de données de test et émet les métriques qui 
dépendent du carré de la distance entre les points de données et les centroïdes de cluster définitifs au 
terme de chaque exécution de l'entraînement. Pour rechercher le modèle qui contient les clusters les plus 
serrés sur le jeu de données de test, vous pouvez utiliser une tâche de réglage des hyperparamètres. Les 
clusters optimisent la similarité de leurs membres.

Pour plus d'informations sur le réglage de modèle, consultez Réglage de modèle automatique avec 
SageMaker (p. 2377).

Métriques calculées par l'algorithme des k-moyennes

L'algorithme des k-moyennes calcule les métriques suivantes pendant l'entraînement. Lors du réglage d'un 
modèle, choisissez l'une de ces métriques comme métrique d'objectif.

Nom de la métrique Description Orientation de 
l'optimisation

test:msd Distances quadratiques moyennes entre chaque 
enregistrement du jeu de test et le centre le plus 
proche du modèle.

Réduire

test:ssd Somme des carrés des distances entre chaque 
enregistrement du jeu de test et le centre le plus 
proche du modèle.

Réduire

Hyper-paramètres des k-moyennes réglables

Réglez le modèle des k-moyennes Amazon SageMaker à l'aide des hyperparamètres suivants. 
Les hyperparamètres qui ont le plus fort impact sur les métriques d'objectif des k-moyennes sont :
mini_batch_size, extra_center_factor et init_method. Le réglage de l'hyperparamètre epochs
se traduit généralement par des améliorations mineures.
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Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

epochs IntegerParameterRanges Valeur min. : 1, valeur 
max. : 10

extra_center_factor IntegerParameterRanges Valeur min. : 4, valeur 
max. : 10

init_method CategoricalParameterRanges ['kmeans++', 'random']

mini_batch_size IntegerParameterRanges Valeur min. : 3000, 
valeur max. : 15000

Formats de réponse des k-moyennes

Tous les algorithmes SageMaker intégrés respectent le format d'inférence d'entrée courant décrit dans
Formats de données courants – Inférence. Cette rubrique contient la liste des formats de sortie disponibles 
pour l'algorithme des k-moyennes SageMaker.

Format de réponse JSON

{ 
    "predictions": [ 
        { 
            "closest_cluster": 1.0, 
            "distance_to_cluster": 3.0, 
        }, 
        { 
            "closest_cluster": 2.0, 
            "distance_to_cluster": 5.0, 
        }, 

        .... 
    ]
}

Format de réponse JSONLINES

{"closest_cluster": 1.0, "distance_to_cluster": 3.0}
{"closest_cluster": 2.0, "distance_to_cluster": 5.0}

Format de réponse RECORDIO

[ 
    Record = { 
        features = {}, 
        label = { 
            'closest_cluster': { 
                keys: [], 
                values: [1.0, 2.0]  # float32 
            }, 
            'distance_to_cluster': { 
                keys: [], 
                values: [3.0, 5.0]  # float32 
            }, 
        } 
    }
]
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Format de réponse CSV

La première valeur de chaque ligne correspond à closest_cluster.

La deuxième valeur de chaque ligne correspond à distance_to_cluster.

1.0,3.0
2.0,5.0

Algorithme PCA (Principal Component Analysis, analyse en composantes 
principales)
PCA est un algorithme de machine learning sans supervision qui tente de réduire la dimensionnalité 
(nombre de fonctions) au sein d'un jeu de données tout en conservant autant d'informations que possible. 
Cette action s'effectue en recherchant un nouvel ensemble de variables appelées composantes, qui 
constituent les composés des caractéristiques originales décorrélées les unes les autres. Les composants 
sont également contraints de telle sorte que le premier composant représente la plus grande variabilité 
possible dans les données, le deuxième composant la deuxième variabilité la plus importante, et ainsi de 
suite.

Dans Amazon SageMaker, l'algorithme PCA opère selon deux modes, en fonction du scénario :

• regular : pour les ensembles de données avec données fragmentées et un nombre modéré 
d'observations et de caractéristiques.

• randomized : pour les ensembles de données avec un grand nombre d'observations et de 
caractéristiques. Ce mode utilise un algorithme d'approximation.

L'algorithme PCA utilise des données tabulaires.

Les lignes correspondent aux observations que vous voulez intégrer dans un espace dimensionnel 
inférieur. Les colonnes correspondent aux fonctions pour lesquelles vous souhaitez rechercher une 
approximation réduite. L'algorithme calcule la matrice de covariance (ou une approximation correspondante 
de façon distribuée), puis effectue la décomposition des valeurs singulières sur ce résumé pour générer les 
principaux composants.

Rubriques
• Interface d'entrée/sortie pour l'algorithme PCA (p. 2090)
• Recommandations relatives aux instances EC2 pour l'algorithme PCA (p. 2091)
• Exemples de blocs-notes PCA (p. 2091)
• Fonctionnement de l'algorithme PCA (p. 2091)
• Hyperparamètres PCA (p. 2092)
• Formats de la réponse PCA (p. 2093)

Interface d'entrée/sortie pour l'algorithme PCA

Pour l'apprentissage, l'algorithme PCA attend les données fournies dans le canal de formation et, le cas 
échéant, prend en charge un ensemble de données transmis à l'ensemble de données test, qui est noté 
par l'algorithme final. Les deux formats de fichier recordIO-wrapped-protobuf et CSV sont pris en 
charge pour l'entraînement. Vous pouvez utiliser le mode File (Fichier) ou le mode Pipe (Tube) pour 
entraîner les modèles sur les données obéissant au format recordIO-wrapped-protobuf ou au format
CSV.

Pour l'inférence, PCA prend en charge text/csvapplication/json et application/x-recordio-
protobuf. Les résultats sont retournés dans le format application/json ou application/x-
recordio-protobuf avec un vecteur de « projections ».
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Pour plus d'informations sur les formats de fichier en entrée et en sortie, consultez Formats de la réponse 
PCA (p. 2093) pour l'inférence, ainsi que la rubrique Exemples de blocs-notes PCA (p. 2091).

Recommandations relatives aux instances EC2 pour l'algorithme PCA

PCA prend en charge les instances de CPU et de GPU pour l'entraînement et l'inférence. Le type 
d'instance le plus important dépend fortement des spécificités des données d'entrée. Pour les instances de 
GPU, PCA prend en charge P2, P3, G4dn et G5.

Exemples de blocs-notes PCA

Afin d'obtenir un exemple de journal qui montre comment utiliser l'algorithme PCA SageMaker pour 
analyser les images de chiffres manuscrits de zéro à neuf dans le jeu de données MNIST, consultez
la section d'introduction à PCA avec MNIST. Pour savoir comment créer des instances de blocs-notes 
Jupyter et y accéder afin de les utiliser pour exécuter l'exemple dans SageMaker, consultez Utilisation des 
instances de bloc-notes Amazon SageMaker (p. 203). Une fois que vous avez créé une instance de bloc-
notes et que vous l'avez ouverte, sélectionnez l'onglet SageMaker Examples (Exemples SageMaker) pour 
afficher la liste de tous les exemples SageMaker. Les exemples de blocs-notes de modélisation de rubrique 
utilisant les algorithmes NTM se trouvent dans la section Introduction to Amazon algorithms (Présentation 
des algorithmes Amazon). Pour ouvrir un bloc-notes, cliquez sur son onglet Use (Utiliser) et sélectionnez
Create copy (Créer une copie).

Fonctionnement de l'algorithme PCA

PCA (Principal Component Analysis) est un algorithme d'apprentissage qui diminue la dimensionnalité 
(nombre de fonctions) au sein d'un ensemble de données tout en conservant autant d'informations que 
possible.

L'algorithme PCA réduit la dimensionnalité en recherchant un nouvel ensemble de variables appelées
composantes et qui sont constituées de caractéristiques originales, mais décorrélées les unes des autres. 
Le premier composant représente la plus grande variabilité possible dans les données, le deuxième 
composant la deuxième variabilité la plus importante, et ainsi de suite.

Il s'agit d'un algorithme de réduction de dimensionnalité sans surveillance. Dans l'apprentissage 
non supervisé, les étiquettes qui pourraient être associées à des objets de l'ensemble de données 
d'entraînement ne sont pas utilisées.

Soit en entrée une matrice avec les lignes  chacune de dimension 1 * d, les données sont 
partitionnées en mini-lots de lignes et distribuées entre les nœuds d'apprentissage (travaux). Chaque 
worker calcule ensuite un résumé de ses données. Les résumés des différents workers sont ensuite unifiés 
en une seule solution à la fin du calcul.

Modes

L'algorithme PCA Amazon SageMaker utilise l'un ou l'autre des deux modes pour calculer les résumés, en 
fonction de la situation :

• regular : pour les ensembles de données avec données fragmentées et un nombre modéré 
d'observations et de caractéristiques.

• randomized : pour les ensembles de données avec un grand nombre d'observations et de 
caractéristiques. Ce mode utilise un algorithme d'approximation.

Lors de sa dernière étape, l'algorithme effectue la décomposition en valeurs singulières de la solution 
unifiée, à partir de laquelle les principaux composants sont ensuite dérivés.

Mode 1 : Regular

Les agents de travail calculent  et .
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Note

Comme  sont 1 * d des vecteurs de ligne,  est une matrice (non un scalaire). L'utilisation 
des vecteurs de ligne au sein du code nous permet d'obtenir une mise en cache efficace.

La matrice de covariance est calculée comme  et ses principaux vecteurs
num_components forment le modèle.

Note

Si subtract_mean a la valeur False, nous évitons de calculer et de soustraire .

Utilisez cet algorithme lorsque la dimension d des vecteurs est suffisamment petite pour que  puisse 
contenir en mémoire.

Mode 2 : Randomized

Lorsque le nombre de fonctions de l'ensemble de données en entrée est de grande taille, nous 
utilisons une méthode pour estimer approximativement la métrique de covariance. Pour chaque mini-
lot  de dimension b * d, nous initialisons de façon aléatoire une matrice (num_components 
+ extra_components) * b que nous multiplions par chaque mini-lot, afin de créer une matrice
(num_components + extra_components) * d. La somme de ces matrices est calculée par les 
workers et les serveurs exécutent SVD sur la matrice (num_components + extra_components) 
* d finale. Les vecteurs num_components singuliers en haut à droite représentent l'approximation des 
vecteurs singuliers supérieurs de la matrice d'entrée.

  = num_components + extra_components. Soit un mini-lot  de dimension b * d, le travail 
trace une matrice aléatoire  de dimension . Selon que l'environnement utilise un GPU ou une UC et 
la taille de la dimension, la matrice est une matrice de signe aléatoire où chaque entrée est +-1 ou une 
transformation FJLT (Fast Johnson Lindenstrauss Transform ; pour plus d'informations, consultez FJLT 
Transforms et les articles afférents). Le travail calcule ensuite  et maintient . Le travail 
maintient aussi , la somme des colonnes de  (T étant le nombre total de mini-lots), et s, la 
somme de toutes les lignes en entrée. Après le traitement de la totalité de la partition de données, le worker 
envoie au serveur B, h, s et n (nombre de lignes en entrée).

Indiquez les différentes entrées au serveur comme  Le serveur calcule B, h, s, n les sommes 
des entrées respectives. Puis, il calcule  et recherche sa décomposition en valeurs 
singulières. Les vecteurs singuliers en haut à droite et les valeurs singulières de C sont utilisés comme 
solution approximative au problème.

Hyperparamètres PCA

Dans la demande CreateTrainingJob, vous spécifiez l'algorithme d'entraînement. Vous pouvez aussi 
spécifier les hyperparamètres spécifiques à l'algorithme comme mappages chaîne/chaîne. Le tableau 
suivant répertorie les hyperparamètres de l'algorithme d'entraînement PCA fourni par Amazon SageMaker. 
Pour en savoir plus sur la façon dont les requêtes PCA fonctionnent, consultez Fonctionnement de 
l'algorithme PCA (p. 2091).

Nom du paramètre Description

feature_dim Dimension en entrée.

Obligatoire

Valeurs valides : nombre entier positif
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Nom du paramètre Description

mini_batch_size Nombre de lignes d'un mini-lot.

Obligatoire

Valeurs valides : nombre entier positif

num_components Nombre de composants principaux à calculer.

Obligatoire

Valeurs valides : nombre entier positif

algorithm_mode Mode de calcul pour les principaux composants.

Facultatif

Valeurs valides : regular ou randomized

Valeur par défaut : regular

extra_components Lorsque la valeur augmente, la solution devient plus précise, mais 
l'exécution et la consommation mémoire augmentent de façon 
linéaire. La valeur par défaut, -1, signifie le maximum de 10 et
num_components. Valide uniquement pour le mode randomized.

Facultatif

Valeurs valides : entier non négatif ou -1

Valeur par défaut : -1

subtract_mean Indique si les données doivent être non biaisées au cours de la 
formation et lors de l'inférence.

Facultatif

Valeurs valides : true ou false

Valeur par défaut : true

Formats de la réponse PCA

Tous les algorithmes Amazon SageMaker intégrés respectent le format d'inférence d'entrée courant décrit 
dans Formats de données courants – Inférence. Cette rubrique contient la liste des formats de sortie 
disponibles pour l'algorithme PCA SageMaker.

Format de réponse JSON

Accept—application/json

{ 
    "projections": [ 
        { 
            "projection": [1.0, 2.0, 3.0, 4.0, 5.0] 
        }, 
        { 
            "projection": [6.0, 7.0, 8.0, 9.0, 0.0] 
        }, 
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        .... 
    ]
}

Format de réponse JSONLINES

Accept—application/jsonlines

{ "projection": [1.0, 2.0, 3.0, 4.0, 5.0] }
{ "projection": [6.0, 7.0, 8.0, 9.0, 0.0] }

Format de réponse RECORDIO

Accept—application/x-recordio-protobuf

[ 
    Record = { 
        features = {}, 
        label = { 
            'projection': { 
                keys: [], 
                values: [1.0, 2.0, 3.0, 4.0, 5.0] 
            } 
        } 
    }, 
    Record = { 
        features = {}, 
        label = { 
            'projection': { 
                keys: [], 
                values: [1.0, 2.0, 3.0, 4.0, 5.0] 
            } 
        } 
    }   
]

Algorithme RCF (Random Cut Forest)
Random Cut Forest (RCF) est un algorithme non supervisé d'Amazon SageMaker pour la détection 
des points de données anormaux au sein d'un jeu de données. Il s'agit d'observations qui s'écartent de 
données autrement bien structurées ou calquées. Des anomalies peuvent se manifester sous la forme de 
pics inattendus au sein de données en séries chronologiques, de ruptures de la périodicité ou de points de 
données inclassables. Elles sont faciles à décrire, car lorsqu'elles sont affichées dans un tracé, elles sont 
souvent aisément décelables au milieu des données « normales ». L'inclusion de ces anomalies dans un 
ensemble de données peut considérablement augmenter la complexité de la tâche de machine learning, 
car les données « normales » peuvent souvent être décrites à l'aide d'un modèle simple.

L'algorithme RCF associe un score d'anomalie à chaque point de données. De faibles valeurs indiquent 
que le point de données est considéré comme « normal ». Des valeurs élevées indiquent la présence d'une 
anomalie dans les données. Les définitions de « faible » et « élevée » dépendent de l'application mais la 
pratique courante suggère que les valeurs au-delà de trois écarts-types de la moyenne sont considérées 
comme anormales.

Même s'il y a plusieurs applications d'algorithmes de détection d'anomalies sur des données en séries 
chronologiques unidimensionnelles telles que l'analyse du volume de trafic ou la détection de pics de 
volume sonore, l'algorithme RCF est conçu pour fonctionner avec des entrées de dimensions arbitraires. 
L'algorithme RCF d'Amazon SageMaker se dimensionne bien par rapport au nombre de fonctions, à la 
taille du jeu de données et au nombre d'instances.

Rubriques
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• Interface d'entrée/sortie de l'algorithme RCF (p. 2095)
• Recommandations relatives aux instances pour l'algorithme RCF (p. 2096)
• Exemples de blocs-notes RCF (p. 2096)
• Fonctionnement de l'algorithme RCF (p. 2096)
• Hyperparamètres RCF (p. 2099)
• Régler un modèle RCF (p. 2100)
• Formats de la réponse RCF (p. 2101)

Interface d'entrée/sortie de l'algorithme RCF

Amazon SageMaker Random Cut Forest prend en charge les canaux de données train et test. Le canal 
de test facultatif est utilisé pour le calcul des métriques de rectitude, de précision, de rappel et de score F1 
sur les données étiquetées. Entraîner et tester les types de contenu de données peut relever des formats
application/x-recordio-protobuf ou text/csv. Pour les données de test, lorsque vous utilisez 
le format text/csv, le contenu doit être spécifié comme text/csv;label_size=1 où la première colonne de 
chaque ligne représente l'étiquette d'anomalie « 1 » pour un point de données anormal et « 0 » pour un 
point de données normal. Vous pouvez utiliser le mode File ou le mode Pipe pour entraîner les modèles 
RCF sur les données obéissant au format recordIO-wrapped-protobuf ou au format CSV.

Le canal d'entraînement prend uniquement en charge S3DataDistributionType=ShardedByS3Key, 
tandis que celui de test prend uniquement en charge S3DataDistributionType=FullyReplicated. 
L'exemple suivant spécifie le type de distribution S3 pour le canal d'entraînement à l'aide du kit SDK 
Amazon SageMaker Python.

Note

La méthode sagemaker.inputs.s3_input a été renommée en
sagemaker.inputs.TrainingInput dans le kit SDK SageMaker Python v2.

  import sagemaker 
     
  # specify Random Cut Forest training job information and hyperparameters 
  rcf = sagemaker.estimator.Estimator(...) 
     
  # explicitly specify "ShardedByS3Key" distribution type 
  train_data = sagemaker.inputs.TrainingInput( 
       s3_data=s3_training_data_location, 
       content_type='text/csv;label_size=0', 
       distribution='ShardedByS3Key') 
     
  # run the training job on input data stored in S3 
  rcf.fit({'train': train_data})

Pour éviter les erreurs courantes relatives aux rôles d'exécution, assurez-vous que vous disposez des rôles 
d'exécution requis, AmazonSageMakerFullAccess et AmazonEC2ContainerRegistryFullAccess. 
Pour éviter les erreurs courantes relatives à l'absence de votre image ou au caractères incorrecte de ses 
autorisations, assurez-vous que votre image ECR n'est pas plus grande que l'espace disque alloué sur 
l'instance d'entraînement. Pour éviter cela, exécutez votre tâche d'entraînement sur une instance disposant 
d'un espace disque suffisant. En outre, si votre image ECR provient du référentiel Elastic Container Service 
(ECS) d'un autre compte AWS et que vous ne définissez pas les autorisations de référentiel pour accorder 
l'accès, cela entraînera une erreur. Consultez la section relative aux autorisations de référentiel ECR pour 
en savoir plus sur la définition d'une instruction de politique de référentiel.

Veuillez consulter S3DataSource pour obtenir de plus amples informations sur la personnalisation des 
attributs de source de données S3. Enfin, pour tirer parti de l'entraînement de plusieurs instances, les 
données d'entraînement doivent être partitionnées en au moins autant de fichiers que d'instances.
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Pour l'inférence, l'algorithme RCF prend en charge des types de contenus de données d'entrée
application/x-recordio-protobuf et text/csv , application/json. Consultez la 
documentation Formats de données courants des algorithmes intégrés (p. 1887) pour plus de détails. 
L'inférence RCF renvoie la sortie au format application/x-recordio-protobuf ou application/
json. Chaque enregistrement dans ces données de sortie contient les valeurs d'anomalies correspondant 
à chaque point de données d'entrée. Consultez la section Formats de données courants – Inférence pour 
plus d'informations.

Pour plus d'informations sur les formats de fichier en entrée et en sortie, consultez Formats de la réponse 
RCF (p. 2101) pour l'inférence, ainsi que la rubrique Exemples de blocs-notes RCF (p. 2096).

Recommandations relatives aux instances pour l'algorithme RCF

Pour les entraînements, nous vous recommandons les familles d'instances ml.m4, ml.c4 et ml.c5. Pour 
l'inférence, nous vous recommandons d'utiliser un type d'instance ml.c5.xl en particulier, pour obtenir 
des performances optimales ainsi que pour réduire le coût par heure d'utilisation. Même si l'algorithme 
peut techniquement s'exécuter sur les types d'instance GPU, il n'utilise pas le matériel lié au processeur 
graphique.

Exemples de blocs-notes RCF

Pour obtenir un exemple de la façon d'entraîner un modèle et d'effectuer des inférences avec ce modèle 
consultez le bloc-notes sur l'introduction à l'algorithme RCF SageMaker. Pour savoir comment créer des 
instances de blocs-notes Jupyter et y accéder afin de les utiliser pour exécuter l'exemple dans SageMaker, 
consultez Utilisation des instances de bloc-notes Amazon SageMaker (p. 203). Une fois que vous avez 
créé une instance de bloc-notes et que vous l'avez ouverte, sélectionnez l'onglet SageMaker Examples 
(Exemples SageMaker) pour afficher la liste de tous les exemples SageMaker. Pour ouvrir un bloc-notes, 
cliquez sur son onglet Use (Utiliser) et sélectionnez Create copy (Créer une copie).

Fonctionnement de l'algorithme RCF

Random Cut Forest (RCF) est un algorithme non supervisé d'Amazon SageMaker pour la détection 
des points de données anormaux au sein d'un jeu de données. Il s'agit d'observations qui s'écartent de 
données autrement bien structurées ou calquées. Des anomalies peuvent se manifester sous la forme de 
pics inattendus au sein de données en séries chronologiques, de ruptures de la périodicité ou de points de 
données inclassables. Elles sont faciles à décrire, car lorsqu'elles sont affichées dans un tracé, elles sont 
souvent aisément décelables au milieu des données « normales ». L'inclusion de ces anomalies dans un 
ensemble de données peut considérablement augmenter la complexité de la tâche de machine learning, 
car les données « normales » peuvent souvent être décrites à l'aide d'un modèle simple.

L'idée principale derrière l'algorithme RCF consiste à créer une forêt d'arbres où chaque arbre est obtenu 
à l'aide d'une partition d'un échantillon des données d'entraînement. Par exemple, un échantillon aléatoire 
des données d'entrée est d'abord déterminé. Cet échantillon aléatoire est ensuite partitionné en fonction 
du nombre d'arbres de la forêt. Chaque arbre reçoit une partition et organise ce sous-ensemble de points 
en arbre k-d. La valeur d'anomalie attribuée à un point de données par l'arbre est définie comme le 
changement prévu de complexité de l'arbre suite à l'ajout de ce point à l'arbre. Par approximation, ceci 
est inversement proportionnel à la profondeur résultante du point dans l'arbre. L'algorithme Random Cut 
Forest attribue une valeur d'anomalie en calculant la valeur moyenne de chaque arbre constitutif et en 
dimensionnant le résultat par rapport à la taille de l'échantillon. L'algorithme RCF est basé sur celui décrit 
dans la référence bibliographique [1].

Échantillonnage aléatoire des données

La première étape de l'algorithme RCF consiste à obtenir un échantillon aléatoire des données 
d'entraînement. En particulier, supposons que nous voulions un échantillon de taille  à partir du  nombre 
total de points de données. Si les données d'entraînement sont suffisamment petites, il est possible 
d'utiliser la totalité de l'ensemble de données et de tracer de façon aléatoire  éléments de cet ensemble. 
Cependant, les données d'entraînement sont souvent trop volumineuses pour être toutes utilisées à la fois, 
et cette approche n'est pas possible. Au lieu de cela, nous utilisons une technique appelée échantillonnage 
par réservoir.
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L'échantillonnage par réservoir est un algorithme qui permet d'extraire efficacement des échantillons 
aléatoires à partir d'un ensemble de données  dont les éléments ne peuvent être observés 
qu'individuellement ou par lots. En fait, l'échantillonnage par réservoir fonctionne même lorsque  n'est pas 
connu a priori. Si un seul exemple est demandé, par exemple lorsque , l'algorithme se présente sous 
la forme suivante :

Algorithme : échantillonnage par réservoir

• Entrée : ensemble ou flux de données 
• Initialisez l'échantillon aléatoire 
• Pour chaque échantillon observé  :

• Choisissez un nombre aléatoire uniforme 
• Si 

• Définir 
• Return 

Cet algorithme sélectionne un échantillon aléatoire de telle sorte que  pour tous les
. Si , l'algorithme est plus complexe. En outre, il convient de faire la distinction entre 

l'échantillonnage aléatoire avec et sans remplacement. RCF effectue un échantillonnage par réservoir 
augmenté sans remplacement sur les données d'entraînement basées sur les algorithmes décrits dans la 
référence bibliographique [2].

Entraîner un modèle RCF et produire les inférences

L'étape suivante dans RCF est de créer une forêt aléatoire à l'aide de l'échantillon aléatoire de données. 
Tout d'abord, l'échantillon est partitionné en un certain nombre de partitions de taille égale qui équivaut au 
nombre d'arbres de la forêt. Ensuite, chaque partition est envoyée à un arbre spécifique. L'arbre organise 
de manière récursive sa partition selon une arborescence binaire en partitionnant le domaine de données 
dans des cadres de délimitation.

Il est plus facile d'illustrer cette procédure par un exemple. Supposons qu'un arbre reçoit les ensembles de 
données bidimensionnels suivants. L'arbre correspondant est initialisé en fonction du nœud racine :

Ensemble de données bidimensionnelles dans lequel la majorité des données se trouve dans un cluster 
(bleu), à l'exception d'un point de données anormal (orange). L'arbre est initialisé avec un nœud racine.
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L'algorithme RCF organise ces données en arbre en commençant par calculer un cadre de délimitation 
des données, en sélectionnant une dimension aléatoire (en privilégiant les dimensions avec les meilleures 
« variance »), puis en déterminant de façon aléatoire la position d'une « coupe » hyperplane au travers 
de cette dimension. Les deux sous-espaces produits définissent leur propre sous-arborescence. Dans cet 
exemple, la coupe se produit pour séparer un point solitaire du reste de l'échantillon. Le premier niveau 
de l'arborescence binaire produite se compose de deux nœuds : un entraîné d'une sous-arborescence de 
points à gauche de la coupe initiale et l'autre qui représente le point unique sur la droite.

Coupe aléatoire de partitionnement de l'ensemble de données bidimensionnel. Un point de données 
anormal est plus susceptible de rester isolé dans un cadre de délimitation à une profondeur d'arborescence 
moindre que celle d'autres points.

Les cadres de limitation sont ensuite calculés pour les moitiés droite et gauche des données, et le 
processus se répète jusqu'à ce que chaque feuille de l'arbre représente un seul point de données de 
l'échantillon. Notez que si le point isolé est assez loin, il est plus probable qu'une coupe aléatoire entraîne 
son isolement. D'après cette observation, on peut conclure que la profondeur de l'arbre est en quelque 
sorte inversement proportionnelle à la valeur de l'anomalie.

Lorsque vous procédez à l'inférence avec un modèle RCF entraîné, la valeur d'anomalie finale représente 
la moyenne des valeurs signalées pour chaque arbre. Notez qu'il arrive souvent que le nouveau point de 
données ne se trouve pas dans l'arbre. Pour déterminer la valeur associée au nouveau point, le point de 
données est insérée dans l'arbre donné et cet arbre est réassemblé de manière efficace (et temporaire) 
comme lors du procédé d'entraînement décrit ci-dessus. En d'autres termes, dans l'arbre produit, c'est 
comme si le point de données d'entrée était un membre de l'échantillon utilisé pour la construction initiale 
de l'arbre. La valeur signalée est inversement proportionnelle à la profondeur du point d'entrée dans l'arbre.

Choix des hyperparamètres

Les hyperparamètres principaux utilisés pour ajuster le modèle RCF sont num_trees et
num_samples_per_tree. L'augmentation de num_trees a pour effet de réduire le bruit observé dans 
les valeurs d'anomalies, car la valeur finale correspond à la moyenne des valeurs signalées pour chaque 
arbre. Même si la valeur optimale dépend de l'application, nous vous recommandons de commencer avec 
100 arbres pour équilibrer le bruit des valeurs et la complexité du modèle. Notez que la durée de l'inférence 
est proportionnelle au nombre d'arbres. Bien que la durée de l'entraînement soit également affectée, elle 
est dominée par l'algorithme d'échantillonnage par réservoir décrit ci-dessus.

Le paramètre num_samples_per_tree est liée à la densité attendue des anomalies dans l'ensemble 
de données. En particulier, num_samples_per_tree doit être choisi de manière à ce que 1/
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num_samples_per_tree approche le ratio des données anormales sur les données normales. Par 
exemple, si 256 échantillons sont utilisés dans chaque arbre, nos données devraient contenir des 
anomalies 1/256 ou environ 0,4 % du temps. Là encore, la valeur optimale pour cet hyperparamètre 
dépend de l'application.

Références

1. Sudipto Guha, Nina Mishra, Gourav Roy et Okke Schrijvers. « Robust random cut forest based anomaly 
detection on streams ». Dans International Conference on Machine Learning, pp. 2712-2721. 2016.

2. Byung-Hoon Park, George Ostrouchov, Nagiza F. Samatova et Al Geist. « Reservoir-based random 
sampling with replacement from data stream ». Dans Proceedings of the 2004 SIAM International 
Conference on Data Mining, pp. 492-496. Society for Industrial and Applied Mathematics, 2004.

Hyperparamètres RCF

Dans la demande CreateTrainingJob, vous spécifiez l'algorithme d'entraînement. Vous pouvez 
aussi spécifier les hyperparamètres spécifiques à l'algorithme comme mappages chaîne/chaîne. Le 
tableau suivant répertorie les hyperparamètres de l'algorithme RCF d'Amazon SageMaker. Pour plus 
d'informations, y compris les recommandations sur la façon de choisir les hyperparamètres, consultez
Fonctionnement de l'algorithme RCF (p. 2096).

Nom du paramètre Description

feature_dim Nombre de caractéristiques de l'ensemble de données. (Si vous 
utilisez l'évaluateur de Random Cut Forest, cette valeur est calculée 
automatiquement et vous n'avez pas besoin de la préciser.)

Obligatoire

Valeurs valides : entier positif (min : 1, max : 10 000)

eval_metrics Liste des métriques utilisées pour évaluer un ensemble de données de test 
étiquetées. Les métriques suivantes peuvent être sélectionnées pour la 
sortie :

• accuracy – renvoie la fraction de prédictions correctes.
• precision_recall_fscore – renvoie la précision positive et négative, 

le rappel et les valeurs F1.

Facultatif

Valeurs valides : la liste des valeurs possibles extraites de accuracy ou
precision_recall_fscore.

Valeur par défaut : accuracy, precision_recall_fscore sont toutes 
deux calculées.

num_samples_per_tree Nombre d'échantillons aléatoires donnés à chaque arbre de l'ensemble de 
données d'entraînement.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif (min : 1, max : 2048)

Valeur par défaut : 256
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Nom du paramètre Description

num_trees Nombre d'arbres dans la forêt.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif (min : 50, max : 1000)

Valeur par défaut : 100

Régler un modèle RCF

Le réglage de modèle automatique, ou réglage d'hyperparamètre, détecte la meilleure version d'un modèle 
en exécutant plusieurs tâches qui testent une plage d'hyperparamètres sur votre jeu de données. Vous 
choisissez les hyperparamètres réglables, une plage de valeurs pour chacun d'eux et une métrique 
d'objectif. Vous choisissez la métrique d'objectif parmi les métriques que calcule l'algorithme. Le réglage de 
modèle automatique recherche parmi les hyperparamètres choisis la combinaison de valeurs qui produira 
un modèle permettant d'optimiser la métrique d'objectif.

L'algorithme RCF d'Amazon SageMaker est un algorithme de détection d'anomalie non supervisé qui 
nécessite un jeu de données de test étiquetées pour l'optimisation des hyperparamètres. Il calcule les 
scores d'anomalie dans les points de données de test, puis étiquette les points de données comme 
anormaux si leurs scores dépassent trois écarts types par rapport à la moyenne. Cette règle s'appelle 
la règle des trois sigmas. Le score F1 s'appuie sur l'écart entre les étiquettes calculées et les étiquettes 
réelles. La tâche de réglage des hyperparamètres recherche le modèle qui optimise ce score. La réussite 
de l'optimisation des hyperparamètres dépend de l'applicabilité de la règle des trois sigmas à l'ensemble de 
données de test.

Pour plus d'informations sur le réglage de modèle, consultez Réglage de modèle automatique avec 
SageMaker (p. 2377).

Métriques calculées par l'algorithme RCF

L'algorithme RCF calcule les métriques suivantes au cours de l'entraînement. Lors du réglage du modèle, 
choisissez cette métrique comme objectif.

Nom de la métrique Description Orientation de 
l'optimisation

test:f1 Score F1 sur l'ensemble de données de test, basé 
sur l'écart entre les étiquettes calculées et les 
étiquettes réelles.

Agrandir

Hyperparamètres RCF réglables

Vous pouvez régler un modèle RCF avec les hyperparamètres suivants.

Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

num_samples_per_treeIntegerParameterRanges Valeur min. : 1, valeur 
max. : 2048

num_trees IntegerParameterRanges Valeur min. : 50, valeur 
max. : 1000
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Formats de la réponse RCF

Tous les algorithmes Amazon SageMaker intégrés respectent le format d'inférence d'entrée courant décrit 
dans Formats de données courants – Inférence. Notez que l'algorithme Random Cut Forest de SageMaker 
prend en charge les formats RecordIO et JSON à la fois denses et fragmentés. Cette rubrique contient la 
liste des formats de sortie disponibles pour l'algorithme RCF de SageMaker.

Format de réponse JSON

ACCEPT : application/json.

    {                                                                                       
                                                                                            
                                                                                            
         
        "scores":    [                                                                      
                                                                                            
                                                                                            
         
            {"score": 0.02},                                                                
                                                                                            
                                                                                            
         
            {"score": 0.25}                                                                 
                                                                                            
                                                                                            
         
        ]                                                                                   
                                                                                            
                                                                                            
         
    }

Format de réponse JSONLINES

ACCEPT: application/jsonlines.

{"score": 0.02},
{"score": 0.25}

Format de réponse RECORDIO

ACCEPT : application/x-recordio-protobuf.

    [                                                                                       
                                                                                            
                                                                                            
         
         Record = {                                                                         
                                                                                            
                                                                                            
              
             features = {},                                                                 
                                                                                            
                                                                                            
              
             label = {                                                                      
                                                                                            
                                                                                            
             
                 'score': {                                                                 
                                                                                            

2101

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/cdf-inference.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

                                                                                           
             
                     keys: [],                                                              
                                                                                            
                                                                                            
              
                     values: [0.25]  # float32                                              
                                                                                            
                                                                                            
              
                 }                                                                          
                                                                                            
                                                                                            
              
             }                                                                              
                                                                                            
                                                                                            
              
         },                                                                                 
                                                                                            
                                                                                            
              
         Record = {                                                                         
                                                                                            
                                                                                            
              
             features = {},                                                                 
                                                                                            
                                                                                            
              
             label = {                                                                      
                                                                                            
                                                                                            
             
                 'score': {                                                                 
                                                                                            
                                                                                            
              
                     keys: [],                                                              
                                                                                            
                                                                                            
              
                     values: [0.23]  # float32                                              
                                                                                            
                                                                                            
              
                 }                                                                          
                                                                                            
                                                                                            
              
             }                                                                              
                                                                                            
                                                                                            
              
         }                                                                                  
                                                                                            
                                                                                            
              
    ]

Algorithmes SageMaker intégrés pour la reconnaissance d'image
SageMaker fournit des algorithmes de traitement d'image qui sont utilisés pour la classification des images, 
la détection d'objets et la reconnaissance d'image.
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• Classification des images – MXNet (p. 2103) : a recours à des exemples de données avec des réponses 
(ce qu'on appelle un algorithme supervisé).   Utilisez cet algorithme pour classer des images.

• Classification des images – TensorFlow (p. 2116) : utilise des modèles de hub TensorFlow pré-entraînés 
pour affiner des tâches spécifiques (appelés algorithme supervisé).   Utilisez cet algorithme pour classer 
des images.

• Object Detection (p. 2129) : détecte et classe les objets des images à l'aide d'un seul réseau neuronal 
profond. Il s'agit d'un algorithme d'apprentissage supervisé qui accepte les images en tant qu'entrée et 
identifie toutes les instances d'objets au sein de l'image.

• Algorithme de segmentation sémantique (p. 2141) : fournit une approche granulaire, au niveau du pixel, 
pour développer les applications de reconnaissance d'image.

Nom de 
l'algorithme

Nom du 
canal

Mode 
d'entrée de 
l'entraînement

Type de 
fichier

Classe 
d'instance

Parallélisable

Classification 
des images 
– MXNet

train et 
validation, 
(facultativement) 
train_lst, 
validation_lst 
et model

Fichier ou 
Tube

recordIO 
ou fichiers 
d'image (.jpg 
ou .png)

GPU Oui

Classification 
des 
images – 
TensorFlow

entraînement 
et validation

Fichier fichiers 
image 
(.jpg, .jpeg 
ou .png)

CPU ou 
GPU

Oui 
(uniquement 
sur plusieurs 
GPU sur 
une seule 
instance)

Détection 
d'objets

train et 
validation, 
(facultativement) 
train_annotation, 
validation_annotation 
et model

Fichier ou 
Tube

recordIO 
ou fichiers 
d'image (.jpg 
ou .png)

GPU Oui

Semantic 
Segmentation

train et 
validation, 
train_annotation, 
validation_annotation 
et 
(facultativement) 
label_map et 
model

Fichier ou 
Tube

Fichiers 
image

GPU (une 
seule 
instance 
uniquement)

Non

Classification des images – MXNet
L'algorithme de classification d'images Amazon SageMaker est un algorithme d'apprentissage supervisé 
qui prend en charge la classification multi-étiquette. Il prend une image comme entrée et génère une ou 
plusieurs étiquettes assignées à cette image. Il utilise un réseau neuronal convolutif qui peut être entraîné 
intégralement ou à l'aide de l'apprentissage par transfert lorsqu'un grand nombre d'images d'entraînement 
ne sont pas disponibles.

Le format en entrée recommandé pour les algorithmes de classification d'images Amazon SageMaker est 
Apache MXNet RecordIO. Toutefois, vous pouvez également utiliser des images brutes au format .jpg 
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ou .png. Reportez-vous à cette discussion pour un aperçu général de la préparation et du chargement 
efficaces des données pour les systèmes de machine learning.

Note

Pour conserver une meilleure interopérabilité avec les infrastructures de deep learning existantes, 
il diffère des formats de données protobuf couramment utilisés par les autres algorithmes Amazon 
SageMaker.

Pour plus d'informations sur les réseaux convolutifs, consultez :

• Deep residual learning for image recognition Kaiming He, et al., 2016 – Conférence IEEE sur la 
reconnaissance d'image et la reconnaissance de modèle

• ImageNet - Base de données d'images
• Classification des images avec Gluon-CV et MXNet

Rubriques
• Interface d'entrée/de sortie pour l'algorithme de classification d'images (p. 2104)
• Recommandation pour l'instance EC2 relative à l'algorithme de classification d'images (p. 2107)
• Exemples de blocs-notes de classification d'images (p. 2107)
• Fonctionnement de la classification d'images (p. 2107)
• Hyperparamètres de classification d'images (p. 2107)
• Réglage d'un modèle de classification d'images (p. 2115)

Interface d'entrée/de sortie pour l'algorithme de classification d'images

L'algorithme de classification d'images de SageMaker prend en charge les contenus du type RecordIO 
(application/x-recordio) et image (image/png, image/jpeg et application/x-image) pour 
l'entraînement en mode File (Fichier), et les contenus du type RecordIO (application/x-recordio) 
pour l'entraînement en mode Pipe (Tube). Toutefois, vous pouvez également entraîner les modèles en 
mode pipe (tube) en utilisant les fichiers image (image/png, image/jpeg et application/x-image), 
sans créer de fichiers RecordIO, en recourant au format manifeste augmenté.

L'entraînement distribué est pris en charge pour le mode file et le mode pipe. Lorsque vous utilisez 
le type de contenu RecordIO en mode pipe, vous devez définir le S3DataDistributionType de
S3DataSource sur FullyReplicated. L'algorithme prend en charge un modèle entièrement répliqué 
dans lequel vos données sont copiées sur chaque machine.

L'algorithme prend en charge image/png, image/jpeg et application/x-image pour l'inférence.

Entraînement avec le format RecordIO

Si vous utilisez le format RecordIO pour l'entraînement, spécifiez les canaux train et validation en 
tant que valeurs pour le paramètre InputDataConfig de la demande CreateTrainingJob. Spécifiez 
un fichier RecordIO (.rec) dans le canal train et un fichier RecordIO dans le canal validation. 
Définissez le type de contenu des deux canaux dans application/x-recordio.

Entraînement avec le format Image

Si vous utilisez le format Image pour l'entraînement, spécifiez les canaux train, validation,
train_lst et validation_lst en tant que valeurs pour le paramètre InputDataConfig de la 
requête CreateTrainingJob. Spécifiez les données d'image individuelle (fichiers .jpg ou .png) pour 
les canaux train et validation. Spécifiez un fichier .lst dans chacun des canaux train_lst et
validation_lst. Définissez le type de contenu pour les quatre canaux dans application/x-image.
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Note

SageMaker lit les données d'entraînement et de validation séparément à partir de canaux 
différents. Vous devez donc stocker les données d'entraînement et de validation dans des 
dossiers différents.

Un fichier .lst est un fichier de valeurs séparées par des tabulations à trois colonnes qui contient une 
liste de fichiers image. La première colonne spécifie l'index de l'image, la deuxième colonne spécifie 
l'index d'étiquette de classe pour l'image, et la troisième colonne spécifie le chemin d'accès relatif du 
fichier image. L'index d'image de la première colonne doit être unique parmi toutes les images. L'ensemble 
des index d'étiquette de classe est numéroté successivement, la numérotation devant commencer 
par 0. Par exemple, 0 pour la classe « cat », 1 pour la classe « dog », et ainsi de suite pour les classes 
supplémentaires.

Voici un exemple de fichier .lst :

5      1   your_image_directory/train_img_dog1.jpg
1000   0   your_image_directory/train_img_cat1.jpg
22     1   your_image_directory/train_img_dog2.jpg

Par exemple, si vos images d'entraînement sont stockées dans s3://<your_bucket>/train/
class_dog, s3://<your_bucket>/train/class_cat, et ainsi de suite, spécifiez le chemin d'accès 
de votre canal train sous la forme s3://<your_bucket>/train, qui est le répertoire de niveau 
supérieur pour vos données. Dans le fichier .lst, spécifiez le chemin d'accès relatif à un fichier individuel 
nommé train_image_dog1.jpg dans le répertoire de classe class_dog sous la forme class_dog/
train_image_dog1.jpg. Vous pouvez également stocker tous vos fichiers image dans un sous-
répertoire du répertoire train. Dans ce cas, utilisez ce sous-répertoire comme chemin d'accès relatif. Par 
exemple, s3://<your_bucket>/train/your_image_directory.

Entraînement avec le format d'image Manifeste augmenté

Le format manifeste augmenté permet de procéder à l'entraînement en mode Pipe (Tube) en 
utilisant des fichiers image sans avoir à créer de fichiers RecordIO. Vous devez spécifier les canaux 
d'entraînement et de validation en tant que valeurs du paramètre InputDataConfig de la demande
CreateTrainingJob. Si vous utilisez ce format, un fichier manifeste S3 contenant la liste des images 
et leurs annotations associées doit être généré. Le fichier manifeste doit être au format JSON Lines, où 
chaque ligne représente un exemple. Les images sont spécifiées à l'aide de la balise 'source-ref'
qui pointe vers l'emplacement S3 de l'image. Les annotations sont fournies sous la valeur du paramètre
"AttributeNames", comme indiqué dans la demande CreateTrainingJob. Il peut également contenir 
des métadonnées supplémentaires sous la balise metadata, mais celles-ci sont ignorées par l'algorithme. 
Dans l'exemple suivant, "AttributeNames" est contenu dans la liste d'images et les références 
d'annotation ["source-ref", "class"]. La valeur d'étiquette correspondante est "0" pour la première 
image et “1” pour la deuxième image :

{"source-ref":"s3://image/filename1.jpg", "class":"0"}
{"source-ref":"s3://image/filename2.jpg", "class":"1", "class-metadata": {"class-name": 
 "cat", "type" : "groundtruth/image-classification"}}

L'ordre de "AttributeNames" dans les fichiers d'entrée est important lors de l'entraînement de 
l'algorithme ImageClassification. Ce dernier accepte les données acheminées dans un ordre spécifique, 
avec image en premier, suivi de label. Les AttributeNames de cet exemple sont donc fournis avec
"source-ref" en premier, suivi de "class". Lorsque vous utilisez l'algorithme ImageClassification avec 
Augmented Manifest, la valeur du paramètre RecordWrapperType doit être "RecordIO".

L'entraînement avec plusieurs étiquettes est également pris en charge en spécifiant un tableau de valeurs 
JSON. L'hyperparamètre num_classes doit être défini pour correspondre au nombre total de classes. Il 
existe deux formats d'étiquette valides : multi-hot et class-id.
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Dans le format multi-hot, chaque étiquette est un vecteur multi-hot codé de toutes les classes, où chaque 
classe prend la valeur 0 ou 1. Dans l'exemple suivant, il existe trois classes. La première image est 
étiquetée avec les classes 0 et 2, tandis que la deuxième image est étiquetée avec la classe 2 seulement :

{"image-ref": "s3://mybucket/sample01/image1.jpg", "class": "[1, 0, 1]"}
{"image-ref": "s3://mybucket/sample02/image2.jpg", "class": "[0, 0, 1]"}

Dans le format class-id, chaque étiquette est une liste des ID de classe, issues de [0, num_classes), qui 
s'appliquent au point de données. L'exemple précédent devient alors :

{"image-ref": "s3://mybucket/sample01/image1.jpg", "class": "[0, 2]"}
{"image-ref": "s3://mybucket/sample02/image2.jpg", "class": "[2]"}

Le format multi-hot est le format par défaut, mais il peut être défini explicitement dans le type de contenu 
avec le paramètre label-format : "application/x-recordio; label-format=multi-hot". Le 
format class-id, qui est le format généré par GroundTruth, doit être défini explicitement : "application/
x-recordio; label-format=class-id".

Pour plus d'informations sur les fichiers manifeste augmenté, consultez Fournir des métadonnées 
d'ensembles de données à des tâches d'entraînement avec un fichier manifeste augmenté (p. 2621).

Entraînement incrémentiel

Vous pouvez également amorcer l'entraînement d'un nouveau modèle avec les artefacts issus d'un modèle 
précédemment entraîné avec SageMaker. L'entraînement progressif permet de gagner du temps lorsque 
vous souhaitez entraîner un nouveau modèle avec des données identiques ou similaires. Les modèles 
de classification d'images SageMaker peuvent être alimentés uniquement avec un autre modèle de 
classification d'images intégrée entraîné dans SageMaker.

Pour utiliser un modèle préentraîné dans la demande CreateTrainingJob, spécifiez ChannelName
comme « modèle » dans le paramètre InputDataConfig. Définissez le canal de modèle ContentType
sur application/x-sagemaker-model. Les valeurs des hyperparamètres en entrée du nouveau 
modèle et du modèle préentraîné que vous chargez sur le canal de modèle doivent être identiques à celles 
des paramètres d'entrée num_layers, image_shape et num_classes. Ces paramètres définissent 
l'architecture réseau. Pour le fichier de modèle préentraîné, utilisez les artefacts de modèles compressés 
(au format .tar.gz) générés par SageMaker. Pour les données d'entrée, vous pouvez utiliser les formats 
RecordIO ou image.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes illustrant la façon d'utiliser l'entraînement progressif avec 
l'algorithme de classification d'images SageMaker, consultez l'article relatif à l'exemple de classification 
d'images pour l'entraînement progressif de bout en bout. Pour plus d'informations sur l'entraînement 
incrémentiel et pour obtenir des instructions sur son utilisation, consultez Entraînement progressif dans 
Amazon SageMaker (p. 2595).

Inférence avec l'algorithme de classification d'images

Les modèles générés peuvent être hébergés pour l'inférence et prennent en charge les formats d'image
.jpg et .png encodés en tant que type de contenu image/png, image/jpeg et application/
x-image. L'image d'entrée est redimensionnée automatiquement. La sortie correspond aux valeurs 
de probabilité pour toutes les classes encodées au format JSON ou au format texte JSON Lines pour 
la transformation des lots. Le modèle de classification d'images traite une seule image par demande et 
génère une seule ligne dans le fichier au format JSON ou JSON Lines. Voici un exemple de réponse au 
format JSON Lines :

accept: application/jsonlines 

 {"prediction": [prob_0, prob_1, prob_2, prob_3, ...]}
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Pour plus d'informations sur l'entraînement et l'inférence, consultez les exemples d'instance de bloc-notes 
de classification d'images référencés dans l'introduction.

Recommandation pour l'instance EC2 relative à l'algorithme de classification d'images

Pour la classification des images, nous prenons en charge les instances P2, P3, G4dn et G5. Nous 
recommandons d'utiliser les instances GPU avec davantage de mémoire pour l'entraînement avec 
des tailles de lot importantes. Vous pouvez également exécuter l'algorithme sur plusieurs GPU et des 
paramètres multi-machines pour un entraînement distribué. Les instances de CPU (telles que C4) et de 
GPU (P2, P3, G4dn ou G5) peuvent être utilisées pour l'inférence.

Exemples de blocs-notes de classification d'images

Pour obtenir un exemple de bloc-notes utilisant l'algorithme de classification d'images SageMaker 
afin d'entraîner un modèle sur le jeu de données caltech-256 avant de le déployer pour procéder aux 
inférences, consultez l'article End-to-End Multiclass Image Classification Example (Exemple complet de 
classification d'images multiclasse). Pour savoir comment créer des instances de blocs-notes Jupyter et y 
accéder afin de les utiliser pour exécuter l'exemple dans SageMaker, consultez Utilisation des instances 
de bloc-notes Amazon SageMaker (p. 203). Une fois que vous avez créé une instance de bloc-notes et 
que vous l'avez ouverte, sélectionnez l'onglet SageMaker Examples (Exemples SageMaker) pour afficher 
la liste de tous les exemples SageMaker. Vous trouverez des exemples de blocs-notes de classification 
d'images dans la présentation des algorithmes Amazon. Pour ouvrir un bloc-notes, cliquez sur son onglet
Use (Utiliser) et sélectionnez Create copy (Créer une copie).

Fonctionnement de la classification d'images

L'algorithme de classification d'images prend une image en entrée et la classe dans une des catégories 
de sortie. Le deep learning a révolutionné le domaine de la classification d'images et a obtenu des 
performances élevées. Divers réseaux de deep learning tels que ResNet [1], DenseNet, inception, etc. ont 
été développés afin d'apporter une grande précision dans la classification d'images. Dans le même temps, 
des efforts ont été faits pour collecter des données d'image étiquetées, essentielles à l'entraînement de 
ces réseaux. ImageNet[2] est un exemple de ces jeux de données, et compte plus de 11 millions d'images 
et environ 11 000 catégories. Une fois qu'un réseau est entraîné avec des données ImageNet, il peut 
être utilisé pour une généralisation avec d'autres jeux de données au moyen d'un simple réajustement ou 
réglage. Selon cette approche d'apprentissage par transfert, un réseau est initialisé avec des pondérations 
(dans cet exemple, entraînement sur ImageNet) qui peuvent être optimisées ultérieurement pour une tâche 
de classification d'images dans un autre jeu de données.

La classification d'images dans Amazon SageMaker peut être exécutée dans deux modes : l'entraînement 
complet et l'entraînement par transfert. En mode d'entraînement complet, le réseau est initialisé avec 
des pondérations aléatoires et entraîné intégralement sur des données utilisateur. En mode de formation 
de transfert, le réseau est initialisé avec des pondérations préentraînées, seule la couche supérieure 
entièrement gérée étant initialisée avec des pondérations aléatoires. Ensuite, l'ensemble du réseau est 
affiné avec de nouvelles données. Dans ce mode, l'entraînement peut être réalisé même avec un jeu de 
données plus petit. Cela est dû au fait que le réseau est déjà entraîné et, par conséquent, peut être utilisé 
dans des cas où les données d'entraînement ne sont pas suffisantes.

Hyperparamètres de classification d'images

Les hyperparamètres sont des paramètres définis avant qu'un modèle de Machine Learning ne commence 
à apprendre. Les hyperparamètres suivants sont pris en charge par l'algorithme de classification d'images 
Amazon SageMaker intégré. Consultez Réglage d'un modèle de classification d'images (p. 2115) pour 
obtenir des informations sur le réglage des hyperparamètres de classification des images.

Nom du paramètre Description

num_classes Nombre de classes de sortie. Ce paramètre définit les dimensions de 
la sortie du réseau et est généralement défini en fonction du nombre 
de classes dans le jeu de données.
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Nom du paramètre Description
Outre la classification multiclasse, la classification à plusieurs 
étiquettes est également prise en charge. Reportez-vous à
Interface d'entrée/de sortie pour l'algorithme de classification 
d'images (p. 2104) pour plus de détails sur la façon de travailler avec 
la classification à plusieurs étiquettes avec des fichiers manifestes 
augmentés.

Obligatoire

Valeurs valides : nombre entier positif

num_training_samples Nombre d'exemples d'entraînement dans le jeu de données en 
entrée.

En cas de différence entre cette valeur et le nombre d'échantillons 
dans l'ensemble d'entraînement, le comportement du paramètre
lr_scheduler_step n'est pas défini et la précision de 
l'entraînement distribué peut être affectée.

Obligatoire

Valeurs valides : nombre entier positif

augmentation_type Type d'augmentation des données. Les images d'entrée peuvent être 
augmentées de diverses manières comme indiqué ci-dessous.

• crop : rognage aléatoire et basculement horizontal de l'image
• crop_color : en complément de « crop », trois valeurs aléatoires 

dans la plage [- 36, 36], [- 50, 50] et [- 50, 50] sont respectivement 
ajoutées aux canaux Hue-Saturation-Lightness

• crop_color_transform : en complément de crop_color, des 
transformations aléatoires (incluant des rotations, des distorsions 
et des variations de proportion) sont appliquées à l'image. L'angle 
maximal de rotation est de 10 degrés, le rapport de distorsion 
maximal est de 0,1 et le rapport de modification d'aspect maximal 
et de 0,25.

Facultatif

Valeurs valides : crop, crop_color ou crop_color_transform.

Valeur par défaut : aucune valeur par défaut

beta_1 Valeur beta1 pour adam (taux de dégradation exponentiel pour 
l'estimation initiale).

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante. Plage [0, 1].

Valeur par défaut : 0.9
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Nom du paramètre Description

beta_2 Valeur beta2 pour adam (taux de dégradation exponentiel pour 
l'estimation secondaire).

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante. Plage [0, 1].

Valeur par défaut : 0.999

checkpoint_frequency Période de stockage des paramètres de modèle (en nombre 
d'époques).

Veuillez noter que tous les fichiers de point de contrôle sont 
enregistrés sous le fichier de modèle final « model.tar.gz » et chargés 
dans S3 à l'emplacement de modèle spécifié. Cela augmente la taille 
du fichier de modèle proportionnellement au nombre de points de 
contrôle enregistrés pendant l'entraînement.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif inférieur ou égal à epochs.

Valeur par défaut : aucune (Enregistrer un point de contrôle à 
l'époque possédant la plus haute précision de validation).

early_stopping True pour utiliser une logique d'arrêt anticipé pendant 
l'entraînement. False pour ne pas l'utiliser.

Facultatif

Valeurs valides : True ou False

Valeur par défaut : False

early_stopping_min_epochs Nombre minimum d'époques devant être exécutées avant de pouvoir 
invoquer une logique d'arrêt anticipé. Paramètre utilisé uniquement si
early_stopping = True.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 10

early_stopping_patience Le nombre d'époques doit attendre la fin de l'entraînement si aucune 
amélioration n'est effectuée dans la métrique appropriée. Paramètre 
utilisé uniquement si early_stopping = True.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 5
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Nom du paramètre Description

early_stopping_tolerance Tolérance relative pour mesurer une amélioration de la métrique de 
validation de la précision. Si le ratio de l'amélioration de précision 
divisé par la meilleure précision précédente est inférieur à la valeur
early_stopping_tolerance définie, l'arrêt anticipé estime 
qu'il n'y a aucune amélioration. Paramètre utilisé uniquement si
early_stopping = True.

Facultatif

Valeurs valides : 0 ≤ valeur flottante ≤ 1

Valeur par défaut : 0.0

epochs Nombre d'époques d'entraînement.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 30

eps Valeur epsilon pour adam et rmsprop. Généralement défini sur une 
petite valeur pour éviter la division par 0.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante. Plage [0, 1].

Valeur par défaut : 1e-8

gamma Valeur gamma pour rmsprop, facteur de dégradation de la moyenne 
mobile du gradient au carré.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante. Plage [0, 1].

Valeur par défaut : 0.9
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Nom du paramètre Description

image_shape Dimensions de l'image d'entrée, de la même taille que la couche 
d'entrée du réseau. Le format est défini comme « num_channels, 
hauteur, largeur ». La dimension de l'image peut prendre n'importe 
quelle valeur, le réseau pouvant gérer différentes dimensions pour 
l'entrée. Toutefois, il peut y avoir des contraintes de mémoire si 
une dimension d'image supérieure à est utilisée. Les modèles pré-
entraînés ne peuvent utiliser qu'une taille d'image fixe de 224 x 224. 
Les dimensions d'image typiques pour la classification d'images sont 
« 3,224,224 ». Cela est similaire au jeu de données ImageNet.

Pour l'entraînement, si une image d'entrée est plus petite que ce 
paramètre dans n'importe quelle dimension, l'entraînement échoue. 
Si une image est plus grande, une partie de l'image est rognée et 
la zone rognée est spécifiée par ce paramètre. Si l'hyperparamètre
augmentation_type est défini, la coupe est aléatoire ; sinon, elle 
est effectuée au centre.

Au moment de l'inférence, les images d'entrée sont redimensionnées 
en fonction de la forme image_shape qui a été utilisée pendant 
l'entraînement. Les proportions ne sont pas conservées et les images 
ne sont pas rognées.

Facultatif

Valeurs valides : chaîne

Valeur par défaut : ‘3,224,224’

kv_store Mode de synchronisation de mise à jour de poids lors de 
l'entraînement distribué. Les mises à jour de poids peuvent être 
effectuées de manière synchrone ou asynchrone sur plusieurs 
machines. En général, les mises à jour synchrones offrent une 
meilleure précision que les mises à jour asynchrones, mais elles 
peuvent être plus lentes. Pour plus de détails, consultez les 
informations sur l'entraînement distribué dans MXNet.

Ce paramètre n'est pas applicable à l'entraînement de machine 
unique.

• dist_sync: les dégradés sont synchronisés après chaque 
lot avec tous les exécuteurs. Avec dist_sync, la taille de lot 
représente désormais la taille de lot utilisée sur chaque machine. 
Par conséquent, si vous disposez de n machines et que vous 
utilisez la taille de lot b, dist_sync se comporte comme local 
avec une taille de lot n*b

• dist_async: effectue des mises à jour asynchrones. Les 
poids sont mis à jour chaque fois que des dégradés sont reçus 
de n'importe quelle machine ; les mises à jour de poids sont 
atomiques. Toutefois, l'ordre n'est pas garanti.

Facultatif

Valeurs valides : dist_sync ou dist_async

Valeur par défaut : aucune valeur par défaut
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Nom du paramètre Description

learning_rate Taux de formation initial.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante. Plage [0, 1].

Valeur par défaut : 0.1

lr_scheduler_factor Rapport de réduction du taux de formation utilisé en conjonction 
avec le paramètre lr_scheduler_step, défini comme lr_new =
lr_old * lr_scheduler_factor.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante. Plage [0, 1].

Valeur par défaut : 0.1

lr_scheduler_step Époques auxquelles le taux de formation est réduit. Comme expliqué 
pour le paramètre lr_scheduler_factor, le taux de formation 
est réduit de lr_scheduler_factor à ces époques. Par exemple, 
si la valeur est définie sur « 10, 20 », le taux de formation est réduit 
delr_scheduler_factor après la 10e époque et à nouveau de
lr_scheduler_factor après la 20e époque. Les époques sont 
délimitées par « , ».

Facultatif

Valeurs valides : chaîne

Valeur par défaut : aucune valeur par défaut

mini_batch_size Taille de lot pour l'entraînement. Dans un paramètre de machine 
unique à plusieurs GPU, chaque GPU gère mini_batch_size/
num_gpu échantillons d'entraînement. Pour l'entraînement à 
plusieurs machines en mode dist_sync, la taille de lot réelle 
est mini_batch_size* nombre de machines. Consultez la 
documentation MXNet pour plus de détails.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 32

momentum Valeur momentum pour sgd et nag, ignorée pour les autres 
optimiseurs.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante. Plage [0, 1].

Valeur par défaut : 0.9
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Nom du paramètre Description

multi_label Indicateur à utiliser pour la classification à plusieurs étiquettes, 
où chaque exemple peut être attribué à plusieurs étiquettes. La 
précision moyenne sur l'ensemble des classes est consignée.

Facultatif

Valeurs valides : 0 ou 1

Valeur par défaut : 0

num_layers Nombre de couches pour le réseau. Pour des données avec 
une taille d'image importante (par exemple, 224 x 224 - comme 
ImageNet), nous recommandons de sélectionner le nombre de 
couches à partir de l'ensemble [18, 34, 50, 101, 152, 200]. Pour 
des données avec une petite taille d'image (par exemple, 28 x 28 
- comme CIFAR), nous recommandons de sélectionner le nombre 
de couches à partir de l'ensemble [20, 32, 44, 56, 110]. Le nombre 
de couches dans chaque ensemble est basé sur le document 
ResNet. Pour la formation de transfert, le nombre de couches définit 
l'architecture du réseau de base et, par conséquent, peut être 
sélectionné uniquement à partir de l'ensemble [18, 34, 50, 101, 152, 
200].

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif parmi [18, 34, 50, 101, 152, 
200] ou [20, 32, 44, 56, 110]

Valeur par défaut : 152

optimizer Type d'optimiseur. Pour plus d'informations sur les paramètres pour 
les optimiseurs, consultez l'API de MXNet.

Facultatif

Valeurs valides : sgd, adam, rmsprop ou nag.

• sgd : descente de gradient stochastique
• adam : Adam (estimation adaptive avec momentum)
• rmsprop : propagation quadratique moyenne
• nag : gradient accéléré de Nesterov

Valeur par défaut : sgd

precision_dtype Précision des pondérations utilisées pour l'entraînement. Pour 
les pondérations, l'algorithme peut utiliser une précision simple 
(float32) ou moitié moins précise (float16). Le recours à 
une pondération moitié moins précise réduit la consommation de 
mémoire.

Facultatif

Valeurs valides : float32 ou float16

Valeur par défaut : float32
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Nom du paramètre Description

resize Nombre de pixels dans le côté le plus court d'une image après son 
redimensionnement pour l'entraînement. Si le paramètre n'est pas 
défini, les données d'entraînement sont utilisées en l'état, sans 
aucun redimensionnement. Le paramètre doit être plus grand que les 
composants largeur et hauteur de image_shape pour éviter l'échec 
de l'entraînement.

Obligatoire lors de l'utilisation de types de contenu d'image

Facultatif lors de l'utilisation du type de contenu RecordIO

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : aucune valeur par défaut

top_k Reporte la précision top-k au cours de l'entraînement. Ce paramètre 
doit être supérieur à 1, la précision d'entraînement top-1 étant 
identique à la précision d'entraînement normale déjà signalée.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif supérieur à 1.

Valeur par défaut : aucune valeur par défaut

use_pretrained_model Indicateur spécifiant d'utiliser un modèle préentraîné pour 
l'entraînement. Lorsque cet indicateur est défini sur 1, le modèle 
préentraîné avec le nombre de couches correspondant est chargé et 
utilisé pour l'entraînement. Seule la couche supérieure entièrement 
gérée est réinitialisée avec des pondérations aléatoires. Dans le cas 
contraire, le réseau est intégralement entraîné.

Facultatif

Valeurs valides : 0 ou 1

Valeur par défaut : 0

use_weighted_loss Indicateur spécifiant d'utiliser la perte d'entropie croisée pondérée 
pour la classification à plusieurs étiquettes (utilisée uniquement si
multi_label = 1), où les pondérations sont calculées en fonction 
de la distribution des classes.

Facultatif

Valeurs valides : 0 ou 1

Valeur par défaut : 0

weight_decay Coefficient de dégradation de pondération pour sgd et nag, ignoré 
pour les autres optimiseurs.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante. Plage [0, 1].

Valeur par défaut : 0.0001
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Réglage d'un modèle de classification d'images

Le réglage de modèle automatique, ou réglage d'hyperparamètre, détecte la meilleure version d'un modèle 
en exécutant plusieurs tâches qui testent une plage d'hyperparamètres sur votre jeu de données. Vous 
choisissez les hyperparamètres réglables, une plage de valeurs pour chacun d'eux et une métrique 
d'objectif. Vous choisissez la métrique d'objectif parmi les métriques que calcule l'algorithme. Le réglage de 
modèle automatique recherche parmi les hyperparamètres choisis la combinaison de valeurs qui produira 
un modèle permettant d'optimiser la métrique d'objectif.

Pour plus d'informations sur le réglage de modèle, consultez Réglage de modèle automatique avec 
SageMaker (p. 2377).

Métriques calculées par l'algorithme de classification d'images

L'algorithme de classification d'images est un algorithme supervisé. Il reporte une métrique de précision 
qui est calculée au cours de l'entraînement. Lors du réglage du modèle, choisissez cette métrique comme 
objectif.

Nom de la métrique Description Orientation de 
l'optimisation

validation:accuracy Rapport entre le nombre de prédictions correctes et 
le nombre total de prédictions effectuées.

Agrandir

Hyperparamètres de classification d'images réglables

Réglez un modèle de classification d'images à l'aide des hyperparamètres ci-dessous. Les 
hyperparamètres ayant le plus grand impact sur les métriques d'objectif de la classification d'images sont 
les suivants : mini_batch_size, learning_rate et optimizer. Réglez les hyperparamètres liés à 
l'optimiseur, par exemple momentum, weight_decay, beta_1, beta_2, eps et gamma, en fonction de 
l'optimizer sélectionné. Par exemple, utilisez beta_1 et beta_2 uniquement si adam = optimizer.

Pour plus d'informations sur les hyperparamètres utilisés dans chaque optimiseur, consultez
Hyperparamètres de classification d'images (p. 2107).

Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

beta_1 ContinuousParameterRanges Valeur min. : 1e-6, 
Valeur max. : 0,999

beta_2 ContinuousParameterRanges Valeur min. : 1e-6, 
Valeur max. : 0,999

eps ContinuousParameterRanges Valeur min. : 1e-8, 
Valeur max. : 1

gamma ContinuousParameterRanges Valeur min. : 1e-8, 
Valeur max. : 0,999

learning_rate ContinuousParameterRanges Valeur min. : 1e-6, 
Valeur max. : 0,5

mini_batch_size IntegerParameterRanges Valeur min. : 8, Valeur 
max. : 512

momentum ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0, Valeur 
max. : 0,999
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Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

optimizer CategoricalParameterRanges ['sgd', 'adam', 'rmsprop', 
'nag']

weight_decay ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0, Valeur 
max. : 0,999

Classification des images – TensorFlow

L'algorithme de classification des images Amazon SageMaker – TensorFlow est un algorithme 
d'apprentissage supervisé qui prend en charge l'apprentissage par transfert avec de nombreux modèles 
pré-entraînés provenant du hub TensorFlow. Utilisez l'apprentissage par transfert pour affiner l'un des 
modèles pré-entraînés disponibles sur votre propre jeu de données, même si une grande quantité de 
données d'image n'est pas disponible. L'algorithme de classification des images prend une image en 
entrée et génère en sortie une probabilité pour chaque étiquette de classe fournie. Les jeux de données 
d'entraînement doivent être composés d'images au format .jpg, .jpeg ou .png.

Rubriques
• Comment utiliser l'algorithme de classification des images SageMaker – TensorFlow (p. 2116)
• Interface d'entrée et de sortie pour l'algorithme de classification des images – TensorFlow (p. 2118)
• Recommandation d'instance Amazon EC2 pour l'algorithme de classification des images – 

TensorFlow (p. 2119)
• Exemples de blocs-notes Classification des images – TensorFlow (p. 2119)
• Fonctionnement de la classification des images – TensorFlow (p. 2120)
• Modèles de hub TensorFlow (p. 2120)
• Hyperparamètres de classification des images – TensorFlow (p. 2124)
• Réglage d'un modèle de classification des images – TensorFlow (p. 2128)

Comment utiliser l'algorithme de classification des images SageMaker – TensorFlow

Vous pouvez utiliser la classification des images – TensorFlow comme un algorithme intégré dans Amazon 
SageMaker. La section suivante explique comment utiliser la classification des images – TensorFlow avec 
le kit SDK Python pour SageMaker. Pour obtenir des informations sur l'utilisation de la classification des 
images – TensorFlow à partir de l'interface utilisateur d'Amazon SageMaker Studio, consultez SageMaker 
JumpStart (p. 50).

L'algorithme de classification des images – TensorFlow prend en charge l'apprentissage par transfert 
à l'aide de n'importe quel modèle de hub TensorFlow pré-entraîné compatible. Pour obtenir la liste de 
tous les modèles pré-entraînés disponibles, consultez Modèles de hub TensorFlow (p. 2120). Chaque 
modèle pré-entraîné possède un model_id unique. L'exemple suivant utilise MobileNet V2 1.00 224 
(model_id :tensorflow-ic-imagenet-mobilenet-v2-100-224-classification-4) pour 
l'affinage sur un jeu de données personnalisé. Les modèles pré-entraînés sont tous pré-téléchargés depuis 
le hub TensorFlow et stockés dans des compartiments Amazon S3 afin que les tâches d'entraînement 
puissent s'exécuter de manière isolée sur le réseau. Utilisez ces artefacts d'entraînement de modèles 
prégénérés pour construire un estimateur SageMaker.

Tout d'abord, récupérez l'URI de l'image Docker, l'URI du script d'entraînement et l'URI du modèle 
pré-entraîné. Ensuite, modifiez les hyperparamètres comme bon vous semble. Vous pouvez consulter 
un dictionnaire Python de tous les hyperparamètres disponibles et de leurs valeurs par défaut avec
hyperparameters.retrieve_default. Pour plus d'informations, consultez Hyperparamètres de 
classification des images – TensorFlow (p. 2124). Utilisez ces valeurs pour construire un estimateur 
SageMaker.
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Note

Les valeurs par défaut des hyperparamètres sont différentes selon les modèles. Pour les modèles 
plus grands, la taille de lot par défaut est plus petite et l'hyperparamètre train_only_on_top a 
pour valeur "True".

Cet exemple utilise le jeu de données tf_flowers, qui contient cinq classes d'images de fleurs. Nous 
avons pré-téléchargé le jeu de données depuis TensorFlow sous la licence Apache 2.0 et l'avons mis 
à disposition avec Amazon S3. Pour affiner votre modèle, appelez .fit à l'aide de l'emplacement 
Amazon S3 de votre jeu de données d'entraînement.

from sagemaker import image_uris, model_uris, script_uris, hyperparameters
from sagemaker.estimator import Estimator

model_id, model_version = "tensorflow-ic-imagenet-mobilenet-v2-100-224-classification-4", 
 "*"
training_instance_type = "ml.p3.2xlarge"

# Retrieve the Docker image
train_image_uri = 
 image_uris.retrieve(model_id=model_id,model_version=model_version,image_scope="training",instance_type=training_instance_type,region=None,framework=None)

# Retrieve the training script
train_source_uri = script_uris.retrieve(model_id=model_id, model_version=model_version, 
 script_scope="training")

# Retrieve the pretrained model tarball for transfer learning
train_model_uri = model_uris.retrieve(model_id=model_id, model_version=model_version, 
 model_scope="training")

# Retrieve the default hyper-parameters for fine-tuning the model
hyperparameters = hyperparameters.retrieve_default(model_id=model_id, 
 model_version=model_version)

# [Optional] Override default hyperparameters with custom values
hyperparameters["epochs"] = "5"

# The sample training data is available in the following S3 bucket
training_data_bucket = f"jumpstart-cache-prod-{aws_region}"
training_data_prefix = "training-datasets/tf_flowers/"

training_dataset_s3_path = f"s3://{training_data_bucket}/{training_data_prefix}"

output_bucket = sess.default_bucket()
output_prefix = "jumpstart-example-ic-training"
s3_output_location = f"s3://{output_bucket}/{output_prefix}/output"

# Create SageMaker Estimator instance
tf_ic_estimator = Estimator( 
    role=aws_role, 
    image_uri=train_image_uri, 
    source_dir=train_source_uri, 
    model_uri=train_model_uri, 
    entry_point="transfer_learning.py", 
    instance_count=1, 
    instance_type=training_instance_type, 
    max_run=360000, 
    hyperparameters=hyperparameters, 
    output_path=s3_output_location,
)

# Use S3 path of the training data to launch SageMaker TrainingJob
tf_ic_estimator.fit({"training": training_dataset_s3_path}, logs=True)
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Pour plus d'informations sur l'algorithme de classification des images – TensorFlow, y compris sur 
l'apprentissage par transfert, l'affinage, l'inférence et le déploiement, consultez l'exemple de bloc-notes 
suivant :

• Classification tabulaire avec l'algorithme LightGBM ou CatBoost dans Amazon SageMaker (langue 
française non garantie)

Interface d'entrée et de sortie pour l'algorithme de classification des images – TensorFlow

Chacun des modèles pré-entraînés répertoriés dans les modèles de hub TensorFlow peut être affiné sur 
n'importe quel jeu de données avec un nombre quelconque de classes d'image. Soyez conscient de la 
façon de formater vos données d'entraînement pour les entrer dans le modèle de classification des images 
– TensorFlow.

• Format d'entrée des données d'entraînement : vos données d'entraînement doivent être un répertoire 
contenant autant de sous-répertoires que le nombre de classes. Chaque sous-répertoire doit contenir 
des images appartenant à cette classe au format .jpg, .jpeg ou .png.

Voici un exemple de structure du répertoire d'entrée. Cet exemple de jeu de données comporte deux 
classes : roses et dandelion. Les fichiers image de chaque dossier de classe peuvent porter n'importe 
quel nom. Le répertoire d'entrée doit être hébergé dans un compartiment Amazon S3 avec un chemin 
similaire au suivant : s3://bucket_name/input_directory/. Notez que le / de fin est obligatoire.

input_directory 
    |--roses 
        |--abc.jpg 
        |--def.jpg 
    |--dandelion 
        |--ghi.jpg 
        |--jkl.jpg

Les modèles entraînés génèrent en sortie des fichiers de mappage d'étiquettes qui associent les noms de 
dossiers de classes aux indices de la liste des probabilités des classes de sortie. Ce mappage suit l'ordre 
alphabétique. Par exemple, dans l'exemple ci-dessus, la classe pissenlits est l'indice 0 et la classe roses 
est l'indice 1.

Après entraînement, vous disposez d'un modèle affiné que vous pouvez continuer à entraîner à l'aide 
d'un entraînement incrémentiel ou déployer pour l'inférence. L'algorithme de classification des images – 
TensorFlow ajoute automatiquement une signature de prétraitement et de post-traitement au modèle affiné 
afin de pouvoir accepter des images en entrée et renvoyer des probabilités de classe. Le fichier qui mappe 
les indices de classe aux étiquettes de classe est enregistré avec les modèles.

Entraînement incrémentiel

Vous pouvez amorcer l'entraînement d'un nouveau modèle avec les artefacts issus d'un modèle que vous 
avez précédemment entraîné avec SageMaker. L'entraînement incrémentiel permet de gagner du temps 
lorsque vous souhaitez entraîner un nouveau modèle avec des données identiques ou similaires.

Note

Vous pouvez uniquement amorcer un modèle de classification des images SageMaker – 
TensorFlow avec un autre modèle de classification des images – TensorFlow entraîné dans 
SageMaker.

Vous pouvez utiliser n'importe quel jeu de données pour l'entraînement incrémentiel, à condition que 
l'ensemble de classes reste le même. L'étape d'entraînement incrémentiel est similaire à l'étape d'affinage, 
mais au lieu de commencer par un modèle pré-entraîné, vous commencez par un modèle affiné existant. 
Pour obtenir un exemple d'entraînement incrémentiel avec l'algorithme de classification des images 
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SageMaker – TensorFlow, consultez l'exemple de bloc-notes Présentation de la classification des images 
TensorFlow dans SageMaker (langue française non garantie).

Inférence avec l'algorithme de classification des images – TensorFlow

Vous pouvez héberger le modèle affiné résultant de votre entraînement à la classification des images 
TensorFlow pour l'inférence. Toute image d'entrée pour l'inférence doit être au format .jpg, .jpeg ou
.png et présenter un type de contenu application/x-image. L'algorithme de classification des images 
– TensorFlow redimensionne automatiquement les images d'entrée.

L'exécution de l'inférence permet d'obtenir des valeurs de probabilité, des étiquettes de classe pour toutes 
les classes et l'étiquette prédite correspondant à l'indice de classe présentant la probabilité la plus élevée, 
codé au format JSON. Le modèle de classification des images – TensorFlow traite une seule image par 
demande et génère en sortie une seule ligne. Voici un exemple de réponse au format JSON :

accept: application/json;verbose 

 {"probabilities": [prob_0, prob_1, prob_2, ...], 
  "labels":        [label_0, label_1, label_2, ...], 
  "predicted_label": predicted_label}

Si accept a pour valeur application/json, le modèle génère en sortie uniquement des probabilités. 
Pour plus d'informations sur l'entraînement et l'inférence avec l'algorithme de classification des images – 
TensorFlow, consultez l'exemple de bloc-notes Présentation de la classification des images TensorFlow 
dans SageMaker (langue française non garantie).

Recommandation d'instance Amazon EC2 pour l'algorithme de classification des images – 
TensorFlow

L'algorithme de classification des images – TensorFlow prend en charge toutes les instances de CPU et de 
GPU pour l'entraînement, y compris :

• ml.p2.xlarge
• ml.p2.16xlarge
• ml.p3.2xlarge
• ml.p3.16xlarge
• ml.g4dn.xlarge
• ml.g4dn.16.xlarge
• ml.g5.xlarge
• ml.g5.48xlarge

Nous recommandons d'utiliser les instances de GPU avec davantage de mémoire pour l'entraînement avec 
de grandes tailles de lot. Les instances de CPU (telles que M5) et de GPU (P2, P3, G4dn ou G5) peuvent 
être utilisées pour l'inférence.

Exemples de blocs-notes Classification des images – TensorFlow

Pour plus d'informations sur l'utilisation de l'algorithme de classification des images – TensorFlow pour 
l'apprentissage par transfert sur un jeu de données personnalisé, consultez le bloc-notes Présentation de la 
classification des images – TensorFlow dans SageMaker (langue française non garantie).

Pour savoir comment créer des instances de blocs-notes Jupyter et y accéder afin de les utiliser 
pour exécuter l'exemple dans SageMaker, consultez Utilisation des instances de bloc-notes Amazon 
SageMaker (p. 203). Une fois que vous avez créé une instance de bloc-notes et que vous l'avez ouverte, 
sélectionnez l'onglet Exemples SageMaker (langue française non garantie) pour afficher la liste de tous 
les exemples SageMaker. Pour ouvrir un bloc-notes, choisissez son onglet Use (Utiliser), puis Create copy
(Créer une copie).

2119
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Fonctionnement de la classification des images – TensorFlow

L'algorithme de classification des images – TensorFlow prend une image en entrée et la classe dans 
l'une des étiquettes de classe en sortie. Différents réseaux de deep learning tels que MobileNet, ResNet, 
Inception et EfficientNet sont très précis en matière de classification des images. Il existe également des 
réseaux de deep learning qui sont entraînés sur de grands jeux de données d'images, tels qu'ImageNet, 
qui contient plus de 11 millions d'images et près de 11 000 classes. Une fois qu'un réseau a été entraîné 
avec les données d'ImageNet, vous pouvez affiner le réseau sur un jeu de données en mettant l'accent 
sur l'exécution de tâches de classification plus spécifiques. L'algorithme de classification des images – 
TensorFlow dans Amazon SageMaker prend en charge l'apprentissage par transfert sur de nombreux 
modèles pré-entraînés disponibles dans le hub TensorFlow.

En fonction du nombre d'étiquettes de classe figurant dans vos données d'entraînement, une couche de 
classification est attachée au modèle de hub Transfer Family pré-entraîné de votre choix. La couche de 
classification se compose d'une couche d'abandon, d'une couche dense et d'une couche entièrement 
connectée avec un régulariseur à 2 normes initialisé avec des pondérations aléatoires. Le modèle possède 
des hyperparamètres pour le taux d'abandon de la couche d'abandon et le facteur de régularisation L2 
pour la couche dense. Vous pouvez ensuite affiner le réseau entier (y compris le modèle pré-entraîné) ou 
uniquement la couche de classification supérieure sur les nouvelles données d'entraînement. Avec cette 
méthode d'apprentissage par transfert, un entraînement avec des jeux de données plus petits est possible.

Modèles de hub TensorFlow

Les modèles pré-entraînés suivants peuvent être utilisés pour l'apprentissage par transfert avec 
l'algorithme de classification des images – TensorFlow.

Les modèles suivants varient de manière significative par leur taille, le nombre de paramètres de modèle, la 
durée d'entraînement et la latence d'inférence pour n'importe quel jeu de données. Le meilleur modèle pour 
votre cas d'utilisation dépend de la complexité de l'affinage du jeu de données et de toutes vos exigences 
en matière de durée d'entraînement, de latence d'inférence ou de précision du modèle.

Nom du modèle model_id Source

MobileNet V2 1.00 224 tensorflow-ic-imagenet-
mobilenet-v2-100-224-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

MobileNet V2 0.75 224 tensorflow-ic-imagenet-
mobilenet-v2-075-224-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

MobileNet V2 0.50 224 tensorflow-ic-imagenet-
mobilenet-v2-050-224-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

MobileNet V2 0.35 224 tensorflow-ic-imagenet-
mobilenet-v2-035-224-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

MobileNet V2 1.40 224 tensorflow-ic-imagenet-
mobilenet-v2-140-224-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

MobileNet V2 1.30 224 tensorflow-ic-imagenet-
mobilenet-v2-130-224-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow
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Nom du modèle model_id Source

MobileNet V2 tensorflow-ic-tf2-
preview-mobilenet-v2-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

Inception V3 tensorflow-ic-
imagenet-inception-v3-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

Inception V2 tensorflow-ic-
imagenet-inception-v2-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

Inception V1 tensorflow-ic-
imagenet-inception-v1-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

Inception V3 Preview tensorflow-ic-tf2-
preview-inception-v3-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

Inception ResNet V2 tensorflow-ic-imagenet-
inception-resnet-v2-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

ResNet V2 50 tensorflow-ic-
imagenet-resnet-v2-50-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

ResNet V2 101 tensorflow-ic-
imagenet-resnet-v2-101-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

ResNet V2 152 tensorflow-ic-
imagenet-resnet-v2-152-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

ResNet V1 50 tensorflow-ic-
imagenet-resnet-v1-50-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

ResNet V1 101 tensorflow-ic-
imagenet-resnet-v1-101-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

ResNet V1 152 tensorflow-ic-
imagenet-resnet-v1-152-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

ResNet 50 tensorflow-ic-
imagenet-resnet-50-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

EfficientNet B0 tensorflow-ic-
efficientnet-b0-
classification-1

Lien vers le hub TensorFlow
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https://tfhub.dev/google/tf2-preview/mobilenet_v2/classification/4
https://tfhub.dev/google/imagenet/inception_v3/classification/4
https://tfhub.dev/google/imagenet/inception_v2/classification/4
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https://tfhub.dev/google/imagenet/resnet_v1_152/classification/4
https://tfhub.dev/google/imagenet/resnet_50/classification/1
https://tfhub.dev/google/efficientnet/b0/classification/1
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Nom du modèle model_id Source

EfficientNet B1 tensorflow-ic-
efficientnet-b1-
classification-1

Lien vers le hub TensorFlow

EfficientNet B2 tensorflow-ic-
efficientnet-b2-
classification-1

Lien vers le hub TensorFlow

EfficientNet B3 tensorflow-ic-
efficientnet-b3-
classification-1

Lien vers le hub TensorFlow

EfficientNet B4 tensorflow-ic-
efficientnet-b4-
classification-1

Lien vers le hub TensorFlow

EfficientNet B5 tensorflow-ic-
efficientnet-b5-
classification-1

Lien vers le hub TensorFlow

EfficientNet B6 tensorflow-ic-
efficientnet-b6-
classification-1

Lien vers le hub TensorFlow

EfficientNet B7 tensorflow-ic-
efficientnet-b7-
classification-1

Lien vers le hub TensorFlow

EfficientNet B0 Lite tensorflow-ic-
efficientnet-lite0-
classification-2

Lien vers le hub TensorFlow

EfficientNet B1 Lite tensorflow-ic-
efficientnet-lite1-
classification-2

Lien vers le hub TensorFlow

EfficientNet B2 Lite tensorflow-ic-
efficientnet-lite2-
classification-2

Lien vers le hub TensorFlow

EfficientNet B3 Lite tensorflow-ic-
efficientnet-lite3-
classification-2

Lien vers le hub TensorFlow

EfficientNet B4 Lite tensorflow-ic-
efficientnet-lite4-
classification-2

Lien vers le hub TensorFlow

MobileNet V1 1.00 224 tensorflow-ic-imagenet-
mobilenet-v1-100-224-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

MobileNet V1 1.00 192 tensorflow-ic-imagenet-
mobilenet-v1-100-192-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow
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Nom du modèle model_id Source

MobileNet V1 1.00 160 tensorflow-ic-imagenet-
mobilenet-v1-100-160-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

MobileNet V1 1.00 128 tensorflow-ic-imagenet-
mobilenet-v1-100-128-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

MobileNet V1 0.75 224 tensorflow-ic-imagenet-
mobilenet-v1-075-224-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

MobileNet V1 0.75 192 tensorflow-ic-imagenet-
mobilenet-v1-075-192-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

MobileNet V1 0.75 160 tensorflow-ic-imagenet-
mobilenet-v1-075-160-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

MobileNet V1 0.75 128 tensorflow-ic-imagenet-
mobilenet-v1-075-128-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

MobileNet V1 0.50 224 tensorflow-ic-imagenet-
mobilenet-v1-050-224-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

MobileNet V1 0.50 192 tensorflow-ic-imagenet-
mobilenet-v1-050-192-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

MobileNet V1 1.00 160 tensorflow-ic-imagenet-
mobilenet-v1-050-160-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

MobileNet V1 0.50 128 tensorflow-ic-imagenet-
mobilenet-v1-050-128-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

MobileNet V1 0.25 224 tensorflow-ic-imagenet-
mobilenet-v1-025-224-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

MobileNet V1 0.25 192 tensorflow-ic-imagenet-
mobilenet-v1-025-192-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

MobileNet V1 0.25 160 tensorflow-ic-imagenet-
mobilenet-v1-025-160-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow

MobileNet V1 0.25 128 tensorflow-ic-imagenet-
mobilenet-v1-025-128-
classification-4

Lien vers le hub TensorFlow
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https://tfhub.dev/google/imagenet/mobilenet_v1_100_160/classification/4
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Nom du modèle model_id Source

BiT-S R50x1 tensorflow-ic-bit-
s-r50x1-ilsvrc2012-
classification-1

Lien vers le hub TensorFlow

BiT-S R50x3 tensorflow-ic-bit-
s-r50x3-ilsvrc2012-
classification-1

Lien vers le hub TensorFlow

BiT-S R101x1 tensorflow-ic-bit-
s-r101x1-ilsvrc2012-
classification-1

Lien vers le hub TensorFlow

BiT-S R101x3 tensorflow-ic-bit-
s-r101x3-ilsvrc2012-
classification-1

Lien vers le hub TensorFlow

BiT-M R50x1 tensorflow-ic-bit-
m-r50x1-ilsvrc2012-
classification-1

Lien vers le hub TensorFlow

BiT-M R50x3 tensorflow-ic-bit-
m-r50x3-ilsvrc2012-
classification-1

Lien vers le hub TensorFlow

BiT-M R101x1 tensorflow-ic-bit-
m-r101x1-ilsvrc2012-
classification-1

Lien vers le hub TensorFlow

BiT-M R101x3 tensorflow-ic-bit-
m-r101x3-ilsvrc2012-
classification-1

Lien vers le hub TensorFlow

BiT-M R50x1 ImageNet-21k tensorflow-ic-bit-
m-r50x1-imagenet21k-
classification-1

Lien vers le hub TensorFlow

BiT-M R50x3 ImageNet-21k tensorflow-ic-bit-
m-r50x3-imagenet21k-
classification-1

Lien vers le hub TensorFlow

BiT-M R101x1 ImageNet-21k tensorflow-ic-bit-m-
r101x1-imagenet21k-
classification-1

Lien vers le hub TensorFlow

BiT-M R101x3 ImageNet-21k tensorflow-ic-bit-m-
r101x3-imagenet21k-
classification-1

Lien vers le hub TensorFlow

Hyperparamètres de classification des images – TensorFlow

Les hyperparamètres sont des paramètres définis avant qu'un modèle de machine learning ne commence 
à apprendre. Les hyperparamètres suivants sont pris en charge par l'algorithme de classification des 
images TensorFlow intégré à Amazon SageMaker. Consultez Réglage d'un modèle de classification des 
images – TensorFlow (p. 2128) pour obtenir des informations sur le réglage des hyperparamètres.
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Nom du paramètre Description

augmentation Définissez la valeur "True" pour 
appliquer augmentation_random_flip,
augmentation_random_rotation et
augmentation_random_zoom aux données d'entraînement.

Valeurs valides : chaîne, valeur : ("True" ou "False").

Valeur par défaut : "False".

augmentation_random_flip Indique le mode de retournement à utiliser pour l'augmentation des 
données lorsque augmentation a pour valeur "True". Pour plus 
d'informations, consultez RandomFlip dans la documentation sur 
TensorFlow.

Valeurs valides : chaîne, l'une des valeurs suivantes : 
("horizontal_and_vertical", "vertical" ou "None").

Valeur par défaut : "horizontal_and_vertical".

augmentation_random_rotationIndique le degré de rotation à utiliser pour l'augmentation des 
données lorsque augmentation a pour valeur "True". Les valeurs 
représentent des fractions de 2π. Les valeurs positives effectuent 
une rotation dans le sens inverse des aiguilles d'une montre, tandis 
que les valeurs négatives effectuent une rotation dans le sens 
horaire. 0 signifie une absence de rotation. Pour plus d'informations, 
consultez RandomRotation dans la documentation sur TensorFlow.

Valeurs valides : valeur à virgule flottante, plage : [-1.0, 1.0].

Valeur par défaut : 0.2.

augmentation_random_zoom Indique le niveau de zoom vertical à utiliser pour l'augmentation des 
données lorsque augmentation a pour valeur "True". Les valeurs 
positives effectuent un zoom arrière tandis que les valeurs négatives 
effectuent un zoom avant. 0signifie une absence de zoom. Pour plus 
d'informations, consultez RandomZoom dans la documentation sur 
TensorFlow.

Valeurs valides : valeur à virgule flottante, plage : [-1.0, 1.0].

Valeur par défaut : 0.1.

batch_size Taille de lot pour l'entraînement. Pour l'entraînement sur des 
instances dotées de plusieurs GPU, cette taille de lot est utilisée sur 
l'ensemble des GPU.

Valeurs valides : nombre entier positif.

Valeur par défaut : 32.

beta_1 Version beta1 de l'optimiseur "adam". Représente le taux de 
dégradation exponentielle pour les estimations du premier moment. 
Ignoré pour les autres optimiseurs.

Valeurs valides : valeur à virgule flottante, plage : [0.0, 1.0].

Valeur par défaut : 0.9.
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Nom du paramètre Description

beta_2 Version beta2 de l'optimiseur "adam". Représente le taux de 
dégradation exponentielle pour les estimations du second moment. 
Ignoré pour les autres optimiseurs.

Valeurs valides : valeur à virgule flottante, plage : [0.0, 1.0].

Valeur par défaut : 0.999.

binary_mode Lorsque binary_mode est défini sur "True", le modèle renvoie un 
seul nombre de probabilité pour la classe positive et peut utiliser des 
options eval_metric supplémentaires. À utiliser uniquement pour 
les problèmes de classification binaire.

Valeurs valides : chaîne, valeur : ("True" ou "False").

Valeur par défaut : "False".

dropout_rate Taux d'abandon pour la couche d'abandon au niveau de la couche 
de classification supérieure.

Valeurs valides : valeur à virgule flottante, plage : [0.0, 1.0].

Valeur par défaut : 0.2

early_stopping Définissez ce paramètre sur "True" pour utiliser une logique d'arrêt 
anticipé au cours de l'entraînement. S'il a pour valeur "False", 
l'arrêt anticipé n'est pas utilisé.

Valeurs valides : chaîne, valeur : ("True" ou "False").

Valeur par défaut : "False".

early_stopping_min_delta Modification minimale requise pour être considérée comme une 
amélioration. Une modification absolue inférieure à la valeur de
early_stopping_delta ne constitue pas une amélioration. Utilisé 
uniquement quand early_stopping a pour valeur "True".

Valeurs valides : valeur à virgule flottante, plage : [0.0, 1.0].

Valeur par défaut : 0.0.

early_stopping_patience Nombre d'époques pour continuer l'entraînement sans amélioration. 
Utilisé uniquement quand early_stopping a pour valeur "True".

Valeurs valides : nombre entier positif.

Valeur par défaut : 5.

epochs Nombre de dates epoch d'entraînement.

Valeurs valides : nombre entier positif.

Valeur par défaut : 3.
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Nom du paramètre Description

epsilon Epsilon des optimiseurs "adam", "rmsprop", "adadelta" et
"adagrad". Généralement défini sur une petite valeur pour éviter la 
division par 0. Ignoré pour les autres optimiseurs.

Valeurs valides : valeur à virgule flottante, plage : [0.0, 1.0].

Valeur par défaut : 1e-7.

eval_metric Si binary_mode est défini sur "False", eval_metric ne peut 
être que "accuracy". Si binary_mode est "True", sélectionnez 
l'une des valeurs valides. Pour plus d'informations, consultez Metrics
(Métriques) dans la documentation sur TensorFlow.

Valeurs valides : chaîne, l'une des valeurs suivantes : ("accuracy",
"precision", "recall", "auc" ou "prc").

Valeur par défaut : "accuracy".

image_resize_interpolation Indique la méthode d'interpolation utilisée lors du redimensionnement 
des images. Pour plus d'informations, consultez image.resize dans la 
documentation sur TensorFlow.

Valeurs valides : chaîne, l'une des valeurs suivantes : ("bilinear",
"nearest", "bicubic", "area",  "lanczos3", "lanczos5",
"gaussian" ou "mitchellcubic").

Valeur par défaut : "bilinear".

initial_accumulator_value Valeur de départ pour les accumulateurs, ou valeurs de moment 
par paramètre, pour l'optimiseur "adagrad". Ignoré pour les autres 
optimiseurs.

Valeurs valides : valeur à virgule flottante, plage : [0.0, 1.0].

Valeur par défaut : 0.0001.

label_smoothing Indique dans quelle mesure relaxer la confiance sur les valeurs des 
étiquettes. Par exemple, si label_smoothing a pour valeur 0.1, 
les étiquettes non ciblées sont 0.1/num_classes  et les étiquettes 
ciblées sont 0.9+0.1/num_classes.

Valeurs valides : valeur à virgule flottante, plage : [0.0, 1.0].

Valeur par défaut : 0.1.

learning_rate Taux d'apprentissage de l'optimiseur.

Valeurs valides : valeur à virgule flottante, plage : [0.0, 1.0].

Valeur par défaut : 0.001.

momentum Moment pour les optimiseurs "sgd", "nesterov" et "rmsprop". 
Ignoré pour les autres optimiseurs.

Valeurs valides : valeur à virgule flottante, plage : [0.0, 1.0].

Valeur par défaut : 0.9.
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Nom du paramètre Description

optimizer Type d'optimiseur. Pour plus d'informations, consultez Optimiseurs
(langue française non garantie) dans la documentation sur 
TensorFlow.

Valeurs valides : chaîne, l'une des valeurs suivantes : ("adam",
"sgd", "nesterov", "rmsprop",  "adagrad", "adadelta").

Valeur par défaut : "adam".

regularizers_l2 Facteur de régularisation L2 pour la couche dense au niveau de la 
couche de classification.

Valeurs valides : valeur à virgule flottante, plage : [0.0, 1.0].

Valeur par défaut : .0001.

reinitialize_top_layer Si ce paramètre a pour valeur "Auto", les paramètres de la couche 
de classification supérieure sont réinitialisés au cours de l'affinage. 
Pour l'entraînement incrémentiel, les paramètres de la couche de 
classification supérieure ne sont pas réinitialisés à moins d'être 
définis sur "True".

Valeurs valides : chaîne, l'une des valeurs suivantes : ("Auto",
"True" ou "False").

Valeur par défaut : "Auto".

rho Facteur de déduction pour le gradient des optimiseurs "adadelta"
et "rmsprop". Ignoré pour les autres optimiseurs.

Valeurs valides : valeur à virgule flottante, plage : [0.0, 1.0].

Valeur par défaut : 0.95.

train_only_on_top_layer S'il a pour valeur "True", seuls les paramètres de la couche de 
classification supérieure sont ajustés. S'il a pour valeur "False", 
tous les paramètres du modèle sont affinés.

Valeurs valides : chaîne, valeur : ("True" ou "False").

Valeur par défaut : "False".

Réglage d'un modèle de classification des images – TensorFlow

Le réglage de modèle automatique, ou réglage d'hyperparamètre, détecte la meilleure version d'un modèle 
en exécutant plusieurs tâches qui testent une plage d'hyperparamètres sur votre jeu de données. Vous 
choisissez les hyperparamètres réglables, une plage de valeurs pour chacun d'eux et une métrique 
d'objectif. Vous choisissez la métrique d'objectif parmi les métriques que calcule l'algorithme. Le réglage de 
modèle automatique recherche parmi les hyperparamètres choisis la combinaison de valeurs qui produira 
un modèle permettant d'optimiser la métrique d'objectif.

Pour plus d'informations sur le réglage de modèle, consultez Réglage de modèle automatique avec 
SageMaker (p. 2377).
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Métriques calculées par l'algorithme de classification des images – TensorFlow

L'algorithme de classification des images est un algorithme supervisé. Il fournit une métrique de précision 
qui est calculée au cours de l'entraînement. Lors du réglage du modèle, choisissez cette métrique comme 
objectif.

Nom de la métrique Description Orientation de 
l'optimisation

validation:accuracy Rapport entre le nombre de prédictions correctes et 
le nombre total de prédictions effectuées.

Agrandir

Hyperparamètres réglables de classification des images – TensorFlow

Réglez un modèle de classification des images à l'aide des hyperparamètres ci-dessous. Les 
hyperparamètres ayant le plus grand impact sur les métriques d'objectif de la classification des images 
sont les suivants : batch_size, learning_rate et optimizer. Réglez les hyperparamètres associés 
à l'optimiseur, tels que momentum, regularizers_l2, beta_1, beta_2 et eps, en fonction de 
l'optimizer sélectionné. Par exemple, utilisez beta_1 et beta_2 uniquement si adam = optimizer.

Pour plus d'informations sur les hyperparamètres qui sont utilisés pour chaque optimizer, consultez
Hyperparamètres de classification des images – TensorFlow (p. 2124).

Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

batch_size IntegerParameterRanges Valeur min. : 8, Valeur 
max. : 512

beta_1 ContinuousParameterRanges Valeur min. : 1e-6, 
Valeur max. : 0,999

beta_2 ContinuousParameterRanges Valeur min. : 1e-6, 
Valeur max. : 0,999

eps ContinuousParameterRanges Valeur min. : 1e-8, 
Valeur max. : 1

learning_rate ContinuousParameterRanges Valeur min. : 1e-6, 
Valeur max. : 0,5

momentum ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0, Valeur 
max. : 0,999

optimizer CategoricalParameterRanges ['sgd', ‘adam’, ‘rmsprop’, 
'nesterov', 'adagrad', 
'adadelta']

regularizers_l2 ContinuousParameterRanges Valeur min. : 0, Valeur 
max. : 0,999

train_only_on_top_layerContinuousParameterRanges ['True', 'False']

Object Detection

L'algorithme de détection d'objets Amazon SageMaker détecte et classe les objets des images à l'aide d'un 
seul réseau neuronal profond. Il s'agit d'un algorithme d'apprentissage supervisé qui accepte les images en 
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tant qu'entrée et identifie toutes les instances d'objets au sein de l'image. L'objet est classé dans l'une des 
classes d'une collection spécifiée avec un score de fiabilité qu'il appartient à la classe. Son emplacement 
et son échelle dans l'image sont indiqués par un cadre de délimitation rectangulaire. Il utilise l'infrastructure
SSD (Single Shot Detector) et prend en charge deux réseaux de base : VGG et ResNet. Le réseau peut 
être entraîné à partir de rien ou à l'aide de modèles qui ont été préalablement entraînés sur l'ensemble de 
données ImageNet.

Rubriques
• Interface d'entrée/sortie pour l'algorithme de détection d'objets (p. 2130)
• Recommandation sur les instances EC2 pour l'algorithme de détection d'objet (p. 2133)
• Exemples de blocs-notes de détection d'objet (p. 2133)
• Fonctionnement de la détection d'objet (p. 2133)
• Hyperparamètres de la détection d'objet (p. 2133)
• Régler un modèle de détection d'objet (p. 2138)
• Formats de demande et de réponse de détection d'objets (p. 2139)

Interface d'entrée/sortie pour l'algorithme de détection d'objets

L'algorithme de détection d'objets SageMaker prend en charge à la fois les types de contenu RecordIO 
(application/x-recordio) et image (image/png, image/jpeg et application/x-image) pour 
l'entraînement en mode File (fichier) et prend en charge RecordIO (application/x-recordio) pour 
l'entraînement en mode Pipe (tube). Toutefois, vous pouvez également entraîner les modèles en mode 
Pipe (Tube) en utilisant les fichiers image (image/png, image/jpeg et application/x-image), sans 
créer de fichiers RecordIO, en recourant au format manifeste augmenté. Le format en entrée recommandé 
pour les algorithmes de détection d'objet Amazon SageMaker est le format Apache MXNet RecordIO. 
Toutefois, vous pouvez également utiliser des images brutes au format .jpg ou .png. L'algorithme prend en 
charge uniquement application/x-image pour l'inférence.

Note

Pour conserver une meilleure interopérabilité avec les infrastructures de deep learning existantes, 
il diffère des formats de données protobuf couramment utilisés par les autres algorithmes Amazon 
SageMaker.

Pour plus d'informations sur les formats de données, consultez Exemples de blocs-notes de détection 
d'objet (p. 2133).

Entraîner avec le format RecordIO

Si vous utilisez le format RecordIO pour l'entraînement, spécifiez les canaux d'entraînement et de validation 
comme valeurs du paramètre InputDataConfig de la demande CreateTrainingJob. Spécifiez un 
fichier RecordIO (.rec) dans le canal d'entraînement et un fichier RecordIO dans le canal de validation. 
Définissez le type de contenu des deux canaux dans application/x-recordio. Voici un exemple de 
la façon de générer RecordIO disponible dans l'exemple de bloc-notes de détection d'objet. Vous pouvez 
également utiliser les outils du GluonCV de MXNet pour générer les fichiers RecordIO de jeux de données 
populaires comme les classes d'objets visuels PASCAL et les objets COCO (Common Objects in Context, 
objets communs en contexte).

Entraîner avec le format Image

Si vous utilisez le format Image pour l'entraînement, spécifiez les canaux train, validation,
train_annotation et validation_annotation en tant que valeurs du paramètre
InputDataConfig de la demande CreateTrainingJob. Spécifiez les données d'image individuelle 
(fichiers .jpg ou .png) pour les canaux d'entraînement et de validation. Pour les données d'annotation, 
vous pouvez utiliser le format JSON. Spécifiez les fichiers .json correspondants dans les canaux

2130

https://arxiv.org/pdf/1512.02325.pdf
https://arxiv.org/pdf/1409.1556.pdf
https://arxiv.org/pdf/1603.05027.pdf
http://www.image-net.org/
https://mxnet.apache.org/api/architecture/note_data_loading
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateTrainingJob.html
https://gluon-cv.mxnet.io/build/examples_datasets/recordio.html
http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/
http://cocodataset.org/#home
http://cocodataset.org/#home
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateTrainingJob.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

train_annotation et validation_annotation. Définissez le type de contenu pour les quatre 
canaux au format image/png ou image/jpeg en fonction du type d'image. Vous pouvez également 
utiliser le type de contenu application/x-image lorsque votre ensemble de données contient à la fois 
des images .png et des images .jpg. Voici un exemple de fichier .json.

{ 
   "file": "your_image_directory/sample_image1.jpg", 
   "image_size": [ 
      { 
         "width": 500, 
         "height": 400, 
         "depth": 3 
      } 
   ], 
   "annotations": [ 
      { 
         "class_id": 0, 
         "left": 111, 
         "top": 134, 
         "width": 61, 
         "height": 128 
      }, 
      { 
         "class_id": 0, 
         "left": 161, 
         "top": 250, 
         "width": 79, 
         "height": 143 
      }, 
      { 
         "class_id": 1, 
         "left": 101, 
         "top": 185, 
         "width": 42, 
         "height": 130 
      } 
   ], 
   "categories": [ 
      { 
         "class_id": 0, 
         "name": "dog" 
      }, 
      { 
         "class_id": 1, 
         "name": "cat" 
      } 
   ]
}

Chaque image a besoin d'un fichier .json pour l'annotation et le fichier .json doit avoir le même nom que 
l'image correspondante. Le nom du fichier .json ci-dessus doit être « sample_image1.json ». Il existe 
quatre propriétés dans le fichier d'annotation .json. La propriété « fichier » spécifie le chemin d'accès 
relatif du fichier image. Par exemple, si vos images d'entraînement et les fichiers correspondants .json 
sont stockés dans s3://votre_compartiment/train/sample_image et s3://votre_compartiment/
train_annotation, spécifiez le chemin d'accès de vos canaux d'entraînement et d'annotation_entraînement 
(train_annotation) sous la forme s3://votre_compartiment/train et s3://votre_compartiment/
train_annotation, respectivement.

Dans le fichier .json, le chemin d'accès relatif d'une image nommée sample_image1.jpg doit être 
sample_image/sample_image1.jpg. La propriété "image_size" spécifie les dimensions de l'image 
globale. L'algorithme de détection d'objet SageMaker ne prend actuellement en charge que les images 
à trois canaux. La propriété "annotations" spécifie les catégories et les cadres de délimitation des 
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objets au sein de l'image. Chaque objet est annotée par un index "class_id" et par quatre coordonnées 
du cadre de délimitation ("left", "top", "width", "height"). Les valeurs "left" (coordonnée x) 
et "top" (coordonnée y) représentent le coin supérieur gauche du cadre de délimitation. Les valeurs
"width" (coordonnée x) et "height" (coordonnée y) représentent les dimensions du cadre de 
délimitation. L'origine (0, 0) est le coin supérieur gauche de la totalité de l'image. Si vous avez plusieurs 
objets dans une seule image, toutes les annotations doivent être incluses dans un seul fichier .json. La 
propriété "categories" stocke le mappage entre l'index de la classe et le nom de la classe. Les indices 
de la classe doivent être numérotés successivement, la numérotation commençant à 0. La propriété
"categories" est facultative pour le fichier .json d'annotation.

Entraînement avec le format d'image Manifeste augmenté

Le format manifeste augmenté permet de procéder à l'entraînement en mode Pipe (Tube) en 
utilisant des fichiers image sans avoir à créer de fichiers RecordIO. Vous devez spécifier les canaux 
d'entraînement et de validation en tant que valeurs du paramètre InputDataConfig de la demande
CreateTrainingJob. Si vous utilisez ce format, un fichier manifeste S3 contenant la liste des images 
et leurs annotations associées doit être généré. Le fichier manifeste doit être au format JSON Lines, où 
chaque ligne représente un exemple. Les images sont spécifiées à l'aide de la balise 'source-ref'
qui pointe vers l'emplacement S3 de l'image. Les annotations sont fournies sous la valeur du paramètre
"AttributeNames", comme indiqué dans la demande CreateTrainingJob. Il peut également contenir 
des métadonnées supplémentaires sous la balise metadata, mais celles-ci sont ignorées par l'algorithme. 
Dans l'exemple suivant, les "AttributeNames figurent dans la liste ["source-ref", "bounding-
box"] :

{"source-ref": "s3://your_bucket/image1.jpg", "bounding-box":{"image_size":[{ "width": 
 500, "height": 400, "depth":3}], "annotations":[{"class_id": 0, "left": 111, "top": 
 134, "width": 61, "height": 128}, {"class_id": 5, "left": 161, "top": 250, "width": 80, 
 "height": 50}]}, "bounding-box-metadata":{"class-map":{"0": "dog", "5": "horse"}, "type": 
 "groundtruth/object-detection"}}
{"source-ref": "s3://your_bucket/image2.jpg", "bounding-box":{"image_size":[{ "width": 
 400, "height": 300, "depth":3}], "annotations":[{"class_id": 1, "left": 100, "top": 120, 
 "width": 43, "height": 78}]}, "bounding-box-metadata":{"class-map":{"1": "cat"}, "type": 
 "groundtruth/object-detection"}}

L'ordre des "AttributeNames" dans les fichiers d'entrée est important lors de l'entraînement de 
l'algorithme de détection d'objet. Ce dernier accepte les données acheminées dans un ordre spécifique, 
avec image en premier, suivi de annotations. Les AttributeNames de cet exemple sont donc fournis 
avec "source-ref" en premier, suivi de "bounding-box". Lorsque vous utilisez la détection d'objets 
avec manifeste augmenté, la valeur de paramètre RecordWrapperType doit être définie en tant que
"RecordIO".

Pour plus d'informations sur les fichiers manifeste augmenté, consultez Fournir des métadonnées 
d'ensembles de données à des tâches d'entraînement avec un fichier manifeste augmenté (p. 2621).

Entraînement incrémentiel

Vous pouvez également amorcer l'entraînement d'un nouveau modèle avec les artefacts issus d'un modèle 
précédemment entraîné avec SageMaker. L'entraînement progressif permet de gagner du temps lorsque 
vous souhaitez entraîner un nouveau modèle avec des données identiques ou similaires. Les modèles 
de détection d'objets SageMaker peuvent être alimentés uniquement avec un autre modèle de détection 
d'objets intégrée entraîné dans SageMaker.

Pour utiliser un modèle préentraîné dans la demande CreateTrainingJob, spécifiez ChannelName
comme « modèle » dans le paramètre InputDataConfig. Définissez le canal de modèle ContentType
sur application/x-sagemaker-model. Les valeurs des hyperparamètres en entrée du nouveau 
modèle et du modèle préentraîné que vous chargez sur le canal modèle (model) doivent être identiques 
à celles des paramètres d'entrée base_network et num_classes. Ces paramètres définissent 
l'architecture réseau. Pour le fichier de modèle préentraîné, utilisez les artefacts de modèles compressés 
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(au format .tar.gz) générés par SageMaker. Pour les données d'entrée, vous pouvez utiliser les formats 
RecordIO ou image.

Pour plus d'informations sur l'entraînement incrémentiel et pour obtenir des instructions sur son utilisation, 
consultez Entraînement progressif dans Amazon SageMaker (p. 2595).

Recommandation sur les instances EC2 pour l'algorithme de détection d'objet

L'algorithme de détection d'objets prend en charge les familles d'instances de GPU P2, P3, G4dn et G5. 
Nous recommandons d'utiliser les instances GPU avec davantage de mémoire pour l'entraînement avec 
des tailles de lot importantes. Vous pouvez exécuter l'algorithme de détection d'objets sur des réglages 
multi-GPU et multi-machines pour l'entraînement distribué.

Vous pouvez utiliser les instances de CPU (telles que C5 et M5) et les instances de GPU (telles que P3 et 
G4dn) pour l'inférence.

Exemples de blocs-notes de détection d'objet

Pour obtenir un exemple de bloc-notes qui montre comment utiliser l'algorithme de détection d'objets 
SageMaker pour entraîner et héberger un modèle sur le jeu de données

Oiseaux Caltech (CUB 200 2011) à l'aide de l'algorithme SSD (Single Shot Detector), veuillez consulter
Amazon SageMaker Object Detection for Bird Species (Détection d'objets Amazon SageMaker pour 
les espèces d'oiseaux). Pour savoir comment créer des instances de blocs-notes Jupyter et y accéder 
afin de les utiliser pour exécuter l'exemple dans SageMaker, consultez Utilisation des instances de bloc-
notes Amazon SageMaker (p. 203). Une fois que vous avez créé une instance de bloc-notes et que vous 
l'avez ouverte, sélectionnez l'onglet SageMaker Examples (Exemples SageMaker) pour afficher la liste de 
tous les exemples SageMaker. L'exemple de bloc-notes de détection d'objets à l'aide de l'algorithme de 
détection d'objets se trouve dans la section Présentation des algorithmes Amazon . Pour ouvrir un bloc-
notes, cliquez sur son onglet Use (Utiliser) et sélectionnez Create copy (Créer une copie).

Fonctionnement de la détection d'objet

L'algorithme de détection d'objet identifie et localise toutes les instances d'objets dans une image à 
partir d'un ensemble connu de catégories d'objets. L'algorithme accepte une image comme entrée et 
génère la catégorie à laquelle l'objet appartient, ainsi qu'un score de fiabilité qu'il appartient à la catégorie. 
L'algorithme prédit également l'emplacement de l'objet et le met à l'échelle avec un cadre de délimitation 
rectangulaire. La détection d'objet Amazon SageMaker utilise l'algorithme SSD (Single Shot multibox 
Detector) qui accepte un réseau neuronal convolutif préentraîné pour la tâche de classification comme 
réseau de base. SSD utilise la sortie des couches intermédiaires comme caractéristiques pour la détection.

Les divers réseaux neuronaux convolutifs comme VGG et ResNet ont obtenu des performances élevées 
sur la tâche de classification d'images. La détection d'objet dans Amazon SageMaker prend en charge à 
la fois VGG-16 et ResNet-50 en tant que réseau de base pour l'algorithme SSD. L'algorithme peut être 
entraîné en mode d'entraînement complet ou mode de formation de transfert. En mode d'entraînement 
complet, le réseau de base est initialisé avec des pondérations aléatoires, puis entraîné sur les données 
utilisateur. En mode de formation de transfert, les pondérations du réseau de base sont chargées à partir 
des modèles préentraînés.

L'algorithme de détection d'objet utilise les opérations standard d'augmentation des données, telles que 
Flip, Rescale et Jitter, à la volée et en interne afin d'éviter un surajustement.

Hyperparamètres de la détection d'objet

Dans la demande CreateTrainingJob, vous spécifiez l'algorithme de formation que vous voulez utiliser. 
Vous pouvez également spécifier les hyperparamètres propres à l'algorithme qui sont utilisés pour vous 
aider à estimer les paramètres du modèle à partir d'un ensemble de données d'entraînement. Le tableau 
suivant répertorie les hyperparamètres fournis par Amazon SageMaker pour entraîner l'algorithme de 
détection d'objets. Pour plus d'informations sur le fonctionnement de l'entraînement d'objet, consultez
Fonctionnement de la détection d'objet (p. 2133).

2133

http://www.vision.caltech.edu/visipedia/CUB-200-2011.html
https://sagemaker-examples.readthedocs.io/en/latest/introduction_to_amazon_algorithms/object_detection_birds/object_detection_birds.html
https://sagemaker-examples.readthedocs.io/en/latest/introduction_to_amazon_algorithms/object_detection_birds/object_detection_birds.html
https://arxiv.org/pdf/1512.02325.pdf
https://arxiv.org/pdf/1512.02325.pdf
https://arxiv.org/pdf/1409.1556.pdf
https://arxiv.org/pdf/1603.05027.pdf
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateTrainingJob.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Nom du paramètre Description

num_classes Nombre de classes de sortie. Ce paramètre définit les dimensions de 
la sortie du réseau et est généralement défini en fonction du nombre 
de classes dans le jeu de données.

Obligatoire

Valeurs valides : nombre entier positif

num_training_samples Nombre d'exemples d'entraînement du jeu de données en entrée.

Note

En cas de différence entre cette valeur et le nombre 
d'échantillons de l'ensemble d'entraînement, le 
comportement du paramètre lr_scheduler_step n'est 
pas défini et la précision de l'entraînement distribué peut en 
être affectée.

Obligatoire

Valeurs valides : nombre entier positif

base_network Architecture du réseau de base à utiliser.

Facultatif

Valeurs valides : « vgg-16 » ou « resnet-50 »

Valeur par défaut : « vgg-16 »

early_stopping True pour utiliser une logique d'arrêt anticipé pendant 
l'entraînement. False pour ne pas l'utiliser.

Facultatif

Valeurs valides : True ou False

Valeur par défaut : False

early_stopping_min_epochs Nombre minimum d'époques devant être exécutées avant de pouvoir 
invoquer une logique d'arrêt anticipé. Paramètre utilisé uniquement si
early_stopping = True.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 10

early_stopping_patience Nombre de dates epoch à attendre avant la fin de l'entraînement 
si aucune amélioration, comme défini par l'hyperparamètre
early_stopping_tolerance, n'est apportée à la métrique 
appropriée. Paramètre utilisé uniquement si early_stopping =
True.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif
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Nom du paramètre Description
Valeur par défaut : 5

early_stopping_tolerance La valeur de tolérance qu'apporte l'amélioration relative dans
validation:mAP, (mAP), doit être dépassée pour éviter 
l'arrêt anticipé. Si le résultat de la division de l'amélioration de 
la précision mAP par la meilleure mAP est inférieur à la valeur
early_stopping_tolerance définie, l'arrêt précoce considère 
qu'il n'y a eu aucune amélioration. Paramètre utilisé uniquement si
early_stopping = True.

Facultatif

Valeurs valides : 0 ≤ valeur flottante ≤ 1

Valeur par défaut : 0.0

image_shape Taille de l'image pour les images en entrée. Nous redimensionnons 
l'image d'entrée en une image carrée avec cette taille. Nous 
vous recommandons d'utiliser 300 et 512 afin d'améliorer les 
performances.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif ≥ 300

Par défaut: 300

epochs Nombre de dates epoch d'entraînement.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Par défaut: 30

freeze_layer_pattern Expression régulière (regex) pour bloquer les couches 
dans le réseau de base. Par exemple, si vous définissez
freeze_layer_pattern = "^(conv1_|conv2_).*", toutes 
les couches avec un nom qui contient "conv1_" ou "conv2_"
sont bloquées, ce qui signifie que les pondérations de ces couches 
ne sont pas mises à jour au cours de l'entraînement. Les noms de 
couche figurent dans les fichiers de symbole du réseau des fichiers
vgg16-symbol.json et resnet-50-symbol.json. Le gel d'une couche 
signifie que ses pondérations ne peuvent plus être modifiées. Cela 
peut réduire considérablement le temps d'entraînement en échange 
de légères pertes de précision. Cette technique est couramment 
utilisée pour l'apprentissage par transfert où les couches inférieures 
dans le réseau de base n'ont pas besoin d'être réentraînées.

Facultatif

Valeurs valides : chaîne

Valeur par défaut : pas de couches bloquées.
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Nom du paramètre Description

kv_store Mode de synchronisation de la mise à jour de pondération utilisé pour 
l'entraînement distribué. Les pondérations peuvent être mises à jour 
de manière synchrone ou asynchrone sur plusieurs machines. En 
général, les mises à jour synchrones offrent une meilleure précision 
que les mises à jour asynchrones, mais elles peuvent être plus 
lentes. Pour plus de détails, consultez le didacticiel MXNet sur 
l'Entraînement distribué.

Note

Ce paramètre n'est pas applicable à l'entraînement de 
machine unique.

Facultatif

Valeurs valides : 'dist_sync' ou 'dist_async'

• 'dist_sync': les dégradés sont synchronisés après chaque 
lot avec tous les exécuteurs. Avec 'dist_sync', la taille de lot 
représente désormais la taille de lot utilisée sur chaque machine. 
Par conséquent, si vous disposez de n machines et que vous 
utilisez la taille de lot b, dist_sync se comporte comme une seule 
machine avec une taille de lot n*b.

• 'dist_async': effectue des mises à jour asynchrones. Les 
poids sont mis à jour chaque fois que des dégradés sont reçus 
de n'importe quelle machine ; les mises à jour de poids sont 
atomiques. Toutefois, l'ordre n'est pas garanti.

Par défaut : -

label_width Largeur de l'étiquette de remplissage de force utilisée pour la 
synchronisation sur les données d'entraînement et les données 
de validation. Par exemple, si une image des données contient au 
plus 10 objets et que chaque annotation d'objet est spécifiée avec 
5 nombres, [class_id, left, top, width, height], label_width ne doit 
pas être inférieur à (10*5 + longueur des informations d'en-tête). La 
longueur des informations d'en-tête est généralement 2. Nous vous 
recommandons d'utiliser une valeur label_width légèrement plus 
élevée pour l'entraînement, telle que 60 dans cet exemple.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif assez grand pour accueillir la 
plus grande longueur d'informations d'annotation dans les données.

Par défaut: 350

learning_rate Le taux d'apprentissage initial.

Facultatif

Valeurs valides : nombre flottant de l'intervalle [0,1]

Par défaut: 0.001
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Nom du paramètre Description

lr_scheduler_factor Ratio de réduction du taux d'apprentissage. Utilisation conjointe 
avec le paramètre lr_scheduler_step défini comme lr_new =
lr_old * lr_scheduler_factor.

Facultatif

Valeurs valides : nombre flottant de l'intervalle [0,1]

Par défaut: 0.1

lr_scheduler_step Époques auxquelles le taux de formation est réduit. Le taux 
d'apprentissage est réduit de lr_scheduler_factor aux dates 
epoch répertoriées dans une chaîne séparée par des virgules : 
« epoch1, epoch2,... ». Par exemple, si la valeur est définie sur 
« 10, 20 » et que lr_scheduler_factor a la valeur 1/2, le taux 
d'apprentissage est réduit de moitié après la 10e date epoch, et à 
nouveau après la 20e date epoch.

Facultatif

Valeurs valides : chaîne

Par défaut : chaîne vide

mini_batch_size Taille de lot pour l'entraînement. Dans un paramètre de 
machine unique à plusieurs GPU, chaque GPU gère
mini_batch_size/num_gpu exemples d'entraînement. Pour 
l'entraînement à plusieurs machines en mode dist_sync, la 
taille de lot réelle est mini_batch_size * nombre de machines. 
Une taille mini_batch_size élevée conduit généralement 
à un entraînement plus rapide, mais elle peut entraîner un 
problème de mémoire insuffisante. L'utilisation de la mémoire 
est liée à l'architecture mini_batch_size, image_shape et
base_network. Par exemple, sur une même instance p3.2xlarge, la 
plus grande valeur de mini_batch_size sans erreur de mémoire 
insuffisante est 32 avec base_network défini sur « resnet-50 » et
image_shape sur 300. Avec la même instance, vous pouvez utiliser 
64 comme mini_batch_size avec le réseau de base vgg-16 et
image_shape ayant la valeur 300.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Par défaut: 32

momentum Vitesse pour sgd. Ignoré pour les autres optimiseurs.

Facultatif

Valeurs valides : nombre flottant de l'intervalle [0,1]

Par défaut: 0.9
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Nom du paramètre Description

nms_threshold Seuil de suppression non maximal.

Facultatif

Valeurs valides : nombre flottant de l'intervalle [0,1]

Par défaut: 0.45

optimizer Types d'optimiseur. Pour plus d'informations sur les valeurs de 
l'optimiseur, consultez API MXNet.

Facultatif

Valeurs valides : ['sgd', 'adam', 'rmsprop', 'adadelta']

Valeur par défaut : « sgd »

overlap_threshold Seuil de chevauchement de l'évaluation.

Facultatif

Valeurs valides : nombre flottant de l'intervalle [0,1]

Par défaut: 0.5

use_pretrained_model Indique s'il convient d'utiliser un modèle préentraîné pour 
l'entraînement. Lorsque cet indicateur est défini sur 1, le modèle 
préentraîné avec l'architecture correspondants est chargé et 
utilisé pour l'entraînement. Dans le cas contraire, le réseau est 
intégralement entraîné.

Facultatif

Valeurs valides : 0 ou 1

Par défaut: 1

weight_decay Coefficient de dégradation de pondération pour sgd et rmsprop. 
Ignoré pour les autres optimiseurs.

Facultatif

Valeurs valides : nombre flottant de l'intervalle [0,1]

Par défaut: 0.0005

Régler un modèle de détection d'objet

Le réglage de modèle automatique, ou réglage d'hyperparamètre, détecte la meilleure version d'un modèle 
en exécutant plusieurs tâches qui testent une plage d'hyperparamètres sur votre jeu de données. Vous 
choisissez les hyperparamètres réglables, une plage de valeurs pour chacun d'eux et une métrique 
d'objectif. Vous choisissez la métrique d'objectif parmi les métriques que calcule l'algorithme. Le réglage de 
modèle automatique recherche parmi les hyperparamètres choisis la combinaison de valeurs qui produira 
un modèle permettant d'optimiser la métrique d'objectif.

Pour plus d'informations sur le réglage de modèle, consultez Réglage de modèle automatique avec 
SageMaker (p. 2377).
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Métriques calculées par l'algorithme de détection d'objet

L'algorithme de détection d'objet ne rend compte que d'une seule métrique pendant l'entraînement :
validation:mAP. Lors du réglage d'un modèle, choisissez cette métrique comme métrique d'objectif.

Nom de la métrique Description Orientation de 
l'optimisation

validation:mAP Précision mAP (Mean Average Precision) calculée 
sur l'ensemble de validation.

Agrandir

Hyper-paramètres réglables de la détection d'objet

Personnalisez le modèle de détection d'objets Amazon SageMaker avec les hyperparamètres suivants. 
Les hyperparamètres qui ont le plus d'impact sur la métrique d'objectif de détection d'objet sont :
mini_batch_size, learning_rate et optimizer.

Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

learning_rate ContinuousParameterRange Valeur min. : 1e-6, 
Valeur max. : 0,5

mini_batch_size IntegerParameterRanges Valeur min. : 8, valeur 
max. : 64

momentum ContinuousParameterRange Valeur min. : 0, Valeur 
max. : 0,999

optimizer CategoricalParameterRanges ['sgd', 'adam', 'rmsprop', 
'adadelta']

weight_decay ContinuousParameterRange Valeur min. : 0, Valeur 
max. : 0,999

Formats de demande et de réponse de détection d'objets

Format des demandes

Interrogez un modèle entraîné à l'aide du point de terminaison du modèle. Le point de terminaison accepte 
les formats d'image .png et .jpg avec les types de contenu image/png et image/jpeg.

Formats de réponse

La réponse est l'index de classe avec un score de fiabilité et les coordonnées du cadre de délimitation pour 
tous les objets de l'image encodée au format JSON. Voici un exemple de fichier de réponse .json :

{"prediction":[ 
  [4.0, 0.86419455409049988, 0.3088374733924866, 0.07030484080314636, 0.7110607028007507, 
 0.9345266819000244], 
  [0.0, 0.73376623392105103, 0.5714187026023865, 0.40427327156066895, 0.827075183391571, 
 0.9712159633636475], 
  [4.0, 0.32643985450267792, 0.3677481412887573, 0.034883320331573486, 0.6318609714508057, 
 0.5967587828636169], 
  [8.0, 0.22552496790885925, 0.6152569651603699, 0.5722782611846924, 0.882301390171051, 
 0.8985623121261597], 
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  [3.0, 0.42260299175977707, 0.019305512309074402, 0.08386176824569702, 
 0.39093565940856934, 0.9574796557426453]
]}

Chaque ligne de ce fichier .json contient un tableau qui représente un objet détecté. Chacun de ces 
tableaux d'objets se compose d'une liste de six nombres. Le premier nombre correspond à l'étiquette 
de classe prédite. Le deuxième nombre est le score de fiabilité associée pour la détection. Les quatre 
derniers nombres représentent les coordonnées du cadre de délimitation [xmin, ymin, xmax, ymax]. Ces 
index d'angle du cadre de délimitation de sortie sont normalisées par la taille globale de l'image. Notez 
que ce codage est différent de celui utilisé par le format .json d'entrée. Par exemple, dans la première 
entrée du résultat de la détection, 0,3088374733924866 est la coordonnée gauche (coordonnée x du 
coin supérieur gauche) du cadre de délimitation sous la forme d'un rapport de la largeur d'image globale, 
0,07030484080314636 est la coordonnée supérieure (coordonnée y du coin supérieur gauche) du cadre 
de délimitation sous la forme d'un rapport de la hauteur d'image globale, 0,7110607028007507 est la 
coordonnée droite (coordonnée x du coin inférieur droit) du cadre de délimitation sous la forme d'un rapport 
de la largeur d'image globale et 0,9345266819000244 est la coordonnée inférieure (coordonnée y du coin 
inférieur droit) du cadre de délimitation sous la forme d'un rapport de la hauteur d'image globale.

Pour éviter des résultats de détection peu fiables, il se peut que vous souhaitiez filtrer ces résultats avec 
des scores de fiabilité faibles. Dans le bloc-notes d'exemples de détection d'objets, nous fournissons des 
exemples de scripts qui utilisent un seuil pour éliminer les détections de faible confiance et pour tracer des 
boîtes de délimitation sur les images originales.

Pour la transformation des lots, la réponse est au format JSON, où le format est identique au format JSON 
décrit ci-dessus. Les résultats de détection de chaque image sont représentés sous la forme d'un fichier 
JSON. Par exemple :

{"prediction": [[label_id, confidence_score, xmin, ymin, xmax, ymax], [label_id, 
 confidence_score, xmin, ymin, xmax, ymax]]}

Pour plus d'informations sur l'entraînement et l'inférence, consultez Exemples de blocs-notes de détection 
d'objet (p. 2133).

SORTIE : format de réponse JSON

accept: application/json;annotation=1

{ 
   "image_size": [ 
      { 
         "width": 500, 
         "height": 400, 
         "depth": 3 
      } 
   ], 
   "annotations": [ 
      { 
         "class_id": 0, 
         "score": 0.943, 
         "left": 111, 
         "top": 134, 
         "width": 61, 
         "height": 128 
      }, 
      { 
         "class_id": 0, 
         "score": 0.0013, 
         "left": 161, 
         "top": 250, 
         "width": 79, 
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         "height": 143 
      }, 
      { 
         "class_id": 1, 
         "score": 0.0133, 
         "left": 101, 
         "top": 185, 
         "width": 42, 
         "height": 130 
      } 
   ]
}

Algorithme de segmentation sémantique

L'algorithme de segmentation sémantique SageMaker fournit une approche granulaire, au niveau du 
pixel; pour développer les applications de reconnaissance d'image. Il balise chaque pixel d'une image 
avec une étiquette de classe d'un ensemble prédéfini de classes. Le balisage est fondamental pour la 
compréhension des scènes, aspect crucial d'un nombre croissant d'applications de vision par ordinateur, 
telles que les véhicules à conduite automatique, les diagnostics par imagerie médicale et la détection par 
robot.

À titre de comparaison, l'algorithme Classification des images – MXNet (p. 2103) de SageMaker est un 
algorithme d'apprentissage supervisé qui analyse uniquement les images dans leur ensemble et les classe 
dans l'une des catégories de sortie multiples. L'algorithme Object Detection (p. 2129) est un algorithme 
d'apprentissage supervisé qui détecte et classifie toutes les instances d'un objet dans une image. Il indique 
l'emplacement et l'échelle de chaque objet dans l'image avec un cadre de délimitation rectangulaire.

Comme l'algorithme de segmentation sémantique classe chaque pixel d'une image, il fournit également 
des informations sur les formes des objets contenus dans l'image. La sortie de la segmentation est 
représentée sous la forme d'une image en niveaux de gris, appelée masque de segmentation. Un masque 
de segmentation est une image avec la même forme que l'image d'entrée.

L'algorithme de segmentation sémantique SageMaker est construit à l'aide du cadre MXNet Gluon et de 
la boîte à outils Gluon CV. Il vous offre le choix entre trois algorithmes intégrés pour entraîner un réseau 
neuronal profond. Vous pouvez utiliser l'algorithme FCN (Fully-Convolutional Network) , l'algorithme PSP 
(Pyramid Scene Parsing)  ou DeepLabV3.

Chacun des trois algorithmes possède deux composants distincts :

• Le backbone (ou encodeur) : réseau qui produit des cartes d'activation de fonctions fiables.
• Le décodeur : réseau qui construit le masque de segmentation à partir des cartes d'activation codées.

Vous avez également le choix de dorsales pour les algorithmes FCN, PSP et DeepLabV3 : ResNet50 
or ResNet101. Ces backbones incluent des artefacts préentraînés qui ont été initialement entraînés 
sur la tâche de classification initialement ImageNet. Vous pouvez ajuster ces backbones en vue de la 
segmentation à l'aide de vos propres données. Vous pouvez également initialiser et entraîner ces réseaux 
à partir de zéro à l'aide de vos seules données. Les décodeurs ne sont jamais préentraînés.

Pour déployer le modèle entraîné en vue de l'inférence, utilisez le service d'hébergement SageMaker. 
Pendant l'inférence, vous pouvez demander le masque de segmentation soit comme une image PNG ou 
sous la forme d'un ensemble de probabilités pour chaque classe pour chaque pixel. Vous pouvez utiliser 
ces masques dans le cadre d'un pipeline plus grand qui inclut un traitement supplémentaire d'images en 
aval ou d'autres applications.

Rubriques
• Exemples de blocs-notes de segmentation sémantique (p. 2142)
• Interface d'entrée/sortie pour l'algorithme de segmentation sémantique (p. 2142)
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• Recommandation sur les instances EC2 pour l'algorithme de segmentation sémantique (p. 2145)
• Hyperparamètres de la segmentation sémantique (p. 2145)
• Réglage d'un modèle de segmentation sémantique (p. 2150)

Exemples de blocs-notes de segmentation sémantique

Pour obtenir un exemple de bloc-notes Jupyter qui utilise l'algorithme de segmentation sémantique 
SageMaker pour entraîner un modèle et le déployer pour exécuter des inférences, consultez l'exemple de 
segmentation sémantique. Pour obtenir des instructions sur la création et l'accès aux instances de bloc-
notes Jupyter que vous pouvez utiliser pour exécuter l'exemple dans SageMaker, consultez Utilisation des 
instances de bloc-notes Amazon SageMaker (p. 203).

Pour afficher la liste de tous les exemples SageMaker, créez et ouvrez une instance de bloc-notes 
et choisissez l'onglet SageMaker Examples (Exemples SageMaker). Les blocs-notes d'exemples de 
segmentation sémantiques sont situés sous Introduction aux algorithmes d'Amazon. Pour ouvrir un bloc-
notes, choisissez son onglet Use (Utiliser), puis Create copy (Créer une copie).

Interface d'entrée/sortie pour l'algorithme de segmentation sémantique

La segmentation sémantique SageMaker s'attend à ce que le jeu de données d'entraînement du client 
se trouve sur Amazon Simple Storage Service (Amazon S3). Une fois entraîné, il génère les artefacts 
du modèle résultant sur Amazon S3. Le format de l'interface d'entrée pour la segmentation sémantique 
SageMaker est similaire à celui de la plupart des jeux de données de comparaison normalisés de définition 
de points de référence. Le jeu de données dans Amazon S3 devrait être présenté dans deux canaux, un 
pour train et un pour validation à l'aide de quatre répertoires, deux pour les images et deux pour les 
annotations. Les annotations sont censées être des images PNG décompressées. L'ensemble de données 
peut également avoir une carte d'étiquettes qui décrit la façon dont les mappages d'annotation sont établis. 
Dans le cas contraire, l'algorithme utilise une valeur par défaut. Il prend également en charge le format 
d'image de manifeste augmenté (application/x-image) pour l'entraînement en mode d'entrée Pipe 
directement à partir d'Amazon S3. Pour l'inférence, un point de terminaison accepte les images avec un 
type de contenu image/jpeg.

Fonctionnement de l'entraînement

Les données d'entraînement sont scindées en quatre répertoires : train, train_annotation,
validation et validation_annotation. Il y a un canal pour chacun de ces répertoires. 
L'ensemble de données devrait également disposer d'un fichier label_map.json par canal pour
train_annotation et pour validation_annotation, respectivement. Si vous ne fournissez pas ces 
fichiers JSON, SageMaker fournit la carte d'étiquettes de l'ensemble par défaut.

L'ensemble de données spécifiant ces fichiers doit ressembler à l'exemple suivant :

s3://bucket_name 
    | 
    |- train 
                 | 
                 | - 0000.jpg 
                 | - coffee.jpg 
    |- validation 
                 | 
                 | - 00a0.jpg 
                 | - bananna.jpg 
    |- train_annotation 
                 | 
                 | - 0000.png 
                 | - coffee.png 
    |- validation_annotation 
                 | 
                 | - 00a0.png 
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                 | - bananna.png 
    |- label_map 
                 | - train_label_map.json 
                 | - validation_label_map.json 

Chaque image JPG des répertoires train et validation dispose d'une image d'étiquette PNG correspondante 
avec le même nom dans les répertoires validation_annotation et train_annotation. Cette 
convention de dénomination contribue à l'algorithme permettant d'associer une étiquette à son image 
correspondante au cours de l'entraînement. Les canaux train, train_annotation, validation et
validation_annotation sont obligatoires. Les annotations sont des images PNG à un seul canal. Le 
format fonctionne aussi longtemps que les métadonnées (modes) de l'image permettent à l'algorithme de 
lire les annotations d'image en un entier non signé 8 bits à canal unique. Pour plus d'informations sur notre 
prise en charge des modes, consultez la documentation sur la bibliothèque d'images Python. Nous vous 
recommandons d'utiliser le pixel 8 bits, en mode P couleur vraie.

L'image qui est encodée est un entier simple 8 bits lorsque vous utilisez les modes. Pour passer de ce 
mappage à la carte d'une étiquette, l'algorithme utilise un fichier de mappage par canal, appelé carte 
d'étiquette. La carte d'étiquette est utilisée pour mapper les valeurs de l'image avec les indices de 
l'étiquette réelle. Dans la carte de l'étiquette par défaut, qui est fournie par défaut si vous n'en fournissez 
pas une, la valeur de pixel dans une matrice d'annotation (image) indexe directement l'étiquette. Ces 
images peuvent être des fichiers PNG en niveaux de gris ou des fichiers PNG indexés 8 bits. Le fichier de 
la carte d'étiquette pour le cas par défaut non mis à l'échelle est le suivant :

{ 
  "scale": "1"
}   

Pour fournir un certain contraste pour l'affichage, certains logiciels d'annotation dimensionnent les images 
d'étiquette par une valeur constante. Pour prendre en charge cet aspect, l'algorithme de segmentation 
sémantique SageMaker fournit une option de remise à l'échelle pour réduire les valeurs à celles des 
étiquettes réelles. Lorsque cette réduction ne convertit pas la valeur en un entier approprié, l'algorithme 
prend comme valeur par défaut le plus grand nombre entier inférieur ou égal à la valeur d'échelle. Le code 
suivant montre comment définir la valeur d'échelle pour redimensionner les valeurs d'étiquette :

{ 
  "scale": "3"
}   

L'exemple suivant montre comment cette valeur "scale" est utilisée pour redimensionner les 
valeurs encoded_label de l'image d'annotation d'entrée lorsqu'elles sont mappées à des valeurs
mapped_label à utiliser dans l'entraînement. Les valeurs d'étiquette de l'image d'annotation d'entrée sont 
0, 3, 6, avec l'échelle 3. Par conséquent, elles sont mappées à 0, 1, 2 pour l'entraînement :

encoded_label = [0, 3, 6]
mapped_label = [0, 1, 2]

Dans certains cas, il se peut que vous ayez besoin de spécifier un mappage de couleur particulier pour 
chaque classe. Utilisez l'option de carte dans le mappage des étiquettes comme illustré dans l'exemple 
suivant d'un fichier label_map :

{ 
    "map": { 
        "0": 5, 
        "1": 0, 
        "2": 2 
    }
}
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Le mappage d'étiquette pour cet exemple est le suivant :

encoded_label = [0, 5, 2]
mapped_label = [1, 0, 2]

Avec les mappages d'étiquette, vous pouvez utiliser différents systèmes d'annotation et logiciels 
d'annotation pour obtenir des données sans beaucoup de prétraitement. Vous pouvez fournir une 
carte d'étiquette par canal. Les fichiers d'une carte d'étiquette du canal label_map doivent suivre les 
conventions d'attribution de nom pour les quatre structures de répertoire. Si vous ne fournissez pas une 
carte d'étiquette, l'algorithme présume une échelle de 1 (valeur par défaut).

Entraînement avec le format de manifeste augmenté

Le format manifeste augmenté permet de procéder à l'entraînement en mode Pipe (Tube) en utilisant des 
fichiers image sans avoir à créer de fichiers RecordIO. Le fichier manifeste augmenté contient des objets 
de données et doit être au format JSON Lines, comme décrit dans la demande CreateTrainingJob. 
Chaque ligne du manifeste est une entrée contenant l'URI Amazon S3 de l'image et l'URI de l'image 
d'annotation.

Chaque objet JSON du fichier manifeste doit contenir une clé source-ref. La clé source-ref
doit contenir la valeur de l'URI Amazon S3 de l'image. Les étiquettes sont fournies sous la valeur du 
paramètre AttributeNames, comme indiqué dans la demande CreateTrainingJob. Il peut également 
contenir des métadonnées supplémentaires sous la balise metadata, mais celles-ci sont ignorées 
par l'algorithme. Dans l'exemple suivant, AttributeNames est contenu dans la liste d'images et les 
références d'annotation ["source-ref", "city-streets-ref"]. -ref doit être ajouté à ces noms. 
Lorsque vous utilisez l'algorithme Segmentation sémantique avec Augmented Manifest, la valeur du 
paramètre RecordWrapperType doit être "RecordIO" et la valeur du paramètre ContentType doit être
application/x-recordio.

{"source-ref": "S3 bucket location", "city-streets-ref": "S3 bucket location", "city-
streets-metadata": {"job-name": "label-city-streets", }}

Pour plus d'informations sur les fichiers manifeste augmenté, consultez Fournir des métadonnées 
d'ensembles de données à des tâches d'entraînement avec un fichier manifeste augmenté (p. 2621).

Entraînement incrémentiel

Vous pouvez également contribuer à l'entraînement d'un nouveau modèle avec un modèle que vous 
avez entraîné précédemment avec SageMaker. Cet entraînement incrémentiel permet de gagner du 
temps lorsque vous souhaitez entraîner un nouveau modèle avec des données identiques ou similaires. 
Actuellement, l'entraînement progressif est pris en charge uniquement pour les modèles entraînés avec la 
segmentation sémantique SageMaker intégrée.

Pour utiliser votre propre modèle préentraîné, spécifiez ChannelName comme « modèle » dans
InputDataConfig pour la demande CreateTrainingJob. Définissez le canal de modèle
ContentType sur application/x-sagemaker-model. Les paramètres d'entrée backbone,
algorithm, crop_size et num_classes qui définissent l'architecture réseau doivent être régulièrement 
spécifiés dans les hyperparamètres d'entrée du nouveau modèle et du modèle préentraîné que vous 
chargez sur le canal du modèle. Pour le fichier de modèle préentraîné, utilisez les artefacts compressés (au 
format .tar.gz) générés par SageMaker. Vous ne pouvez utiliser les formats d'image que pour les données 
d'entrée. Pour plus d'informations sur l'entraînement incrémentiel et pour obtenir des instructions sur son 
utilisation, consultez Entraînement progressif dans Amazon SageMaker (p. 2595).

Produire les inférences

Pour interroger un modèle entraîné qui est déployé sur un point de terminaison, vous devez fournir 
une image et un AcceptType qui indique le type de sortie requis. Le point de terminaison accepte les 
images JPEG avec un type de contenu image/jpeg. Si vous demandez un AcceptType de image/
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png, l'algorithme génère un fichier PNG avec un masque de segmentation dans le même format que 
les étiquettes elles-mêmes. Si vous demandez application/x-recordio-protobuf comme type 
d'acceptation, l'algorithme renvoie les probabilités de classe codées au format recordio-protobuf. Le dernier 
format génère un tenseur 3D où la troisième dimension est de la même taille que le nombre de classes. 
Cette composante désigne la probabilité de chaque étiquette de classe pour chaque pixel.

Recommandation sur les instances EC2 pour l'algorithme de segmentation sémantique

L'algorithme de segmentation sémantique SageMaker ne prend en charge que les instances GPU pour 
l'entraînement. Nous vous recommandons d'utiliser les instances GPU avec plus de mémoire pour 
l'entraînement avec de grandes tailles de lot. L'algorithme peut être entraîné à l'aide d'instances P2, P3, 
G4dn ou G5 dans des configurations à une seule machine.

Pour l'inférence, vous pouvez utiliser les instances de CPU (telles que C5 et M5) et les instances de GPU 
(telles que P3 et G4dn), ou les deux. Pour plus d'informations sur les types d'instances qui fournissent 
différentes combinaisons en matière de capacités CPU, GPU, mémoire et réseau pour l'inférence, 
consultez Types d'instances ML Amazon SageMaker.

Hyperparamètres de la segmentation sémantique

Les tableaux suivants répertorient les hyperparamètres pris en charge par l'algorithme de segmentation 
sémantique Amazon SageMaker pour une architecture réseau, les entrées de données et l'entraînement. 
Vous spécifiez la segmentation sémantique pour la formation dans l'AlgorithmName de la demande
CreateTrainingJob.

Hyperparamètres de l'architecture réseau

Nom du paramètre Description

backbone Backbone à utiliser pour l'encodeur de l'algorithme.

Facultatif

Valeurs valides: resnet-50, resnet-101

Valeur par défaut : resnet-50

use_pretrained_model Indique si un modèle préentraîné est à utiliser pour le backbone.

Facultatif

Valeurs valides: True, False

Valeur par défaut : True

algorithm Algorithme à utiliser pour la segmentation sémantique.

Facultatif

Valeurs valides :

• fcn : Algorithme FCN (Fully Convolutional Network)
• psp : Algorithme PSP (Pyramid Scene Parsing)
• deeplab : Algorithme DeepLab V3

Valeur par défaut : fcn

Hyperparamètres de données
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Nom du paramètre Description

num_classes Nombre de classes à segmenter.

Obligatoire

Valeurs valides : 2 ≤ entier positif ≤ 254

num_training_samples Nombre d'échantillons dans les données d'entraînement. L'algorithme utilise 
cette valeur pour configurer le planificateur du taux d'apprentissage.

Obligatoire

Valeurs valides : nombre entier positif

base_size Définit la manière dont les images sont redimensionnées avant le rognage. 
Les images sont redimensionnées de manière à ce que la longueur soit
base_size multiplié par un nombre aléatoire compris entre 0,5 et 2,0, et la 
largeur calculée pour préserver le rapport de l'image.

Facultatif

Valeurs valides : entier positif > 16

Valeur par défaut : 520

crop_size Taille de l'image pour l'entrée pendant l'entraînement. Nous 
redimensionnons aléatoirement l'image d'entrée en fonction de
base_size, puis nous effectuons un rognage carré aléatoire avec 
une longueur latérale égale à crop_size. La valeur crop_size sera 
automatiquement arrondie à des multiples de 8.

Facultatif

Valeurs valides : entier positif > 16

La valeur par défaut est 240.

Entraînement des hyperparamètres

Nom du paramètre Description

early_stopping Indique s'il faut utiliser une logique d'arrêt anticipé au cours de 
l'entraînement.

Facultatif

Valeurs valides: True, False

Valeur par défaut : False

early_stopping_min_epochsNombre minimal des périodes (epochs) qui doivent être exécutées.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 5

2146



Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'algorithmes intégrés 

Nom du paramètre Description

early_stopping_patienceNombre de périodes (epochs) qui répondent à la tolérance pour les 
performances les plus basses avant que l'algorithme n'applique un arrêt 
anticipé.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 4

early_stopping_toleranceSi l'amélioration relative de mIOU est inférieure à cette valeur, l'arrêt 
anticipé considère la période (epoch) comme non améliorée. Ce paramètre 
est utilisé uniquement si early_stopping = True.

Facultatif

Valeurs valides : 0 ≤ valeur flottante ≤ 1

Valeur par défaut : 0.0

epochs Nombre de périodes (epochs) avec lesquelles entraîner.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 10

gamma1 Facteur de dégradation pour la moyenne mobile du gradient carré pour
rmsprop. Utilisé uniquement pour rmsprop.

Facultatif

Valeurs valides : 0 ≤ valeur flottante ≤ 1

Valeur par défaut : 0.9

gamma2 Facteur de vitesse (momentum) pour rmsprop.

Facultatif

Valeurs valides : 0 ≤ valeur flottante ≤ 1

Valeur par défaut : 0.9

learning_rate Le taux d'apprentissage initial.

Facultatif

Valeurs valides : 0 < valeur flottante ≤ 1

Valeur par défaut : 0.001
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Nom du paramètre Description

lr_scheduler La forme du calendrier du taux d'apprentissage qui contrôle sa diminution 
au fil du temps.

Facultatif

Valeurs valides :

• step : dégradation progressive, où le taux d'apprentissage est réduit 
(multiplié) par le facteur lr_scheduler_factor après les époques 
spécifiées par lr_scheduler_step.

• poly : dégradation lisse à l'aide d'une fonction polynomiale.
• cosine : dégradation lisse à l'aide d'une fonction cosinus.

Valeur par défaut : poly

lr_scheduler_factor Si lr_scheduler est défini sur step, le rapport par lequel réduire 
(multiplier) le facteur learning_rate après chacune des époques 
spécifiées par lr_scheduler_step. Sinon, il est ignoré.

Facultatif

Valeurs valides : 0 ≤ valeur flottante ≤ 1

Valeur par défaut : 0.1

lr_scheduler_step Liste délimitée par des virgules des époques après lesquelles 
le taux learning_rate est réduit (multiplié) par un facteur
lr_scheduler_factor. Par exemple, si la valeur est définie sur "10, 
20", le taux learning-rate est réduit de lr_scheduler_factor après 
la 10e époque et à nouveau de ce facteur après la 20e époque.

Requis sous condition si lr_scheduler est défini sur step. Sinon, il est 
ignoré.

Valeurs valides : chaîne

Valeur par défaut : (Pas de valeur par défaut, car la valeur est requise 
lorsqu'il est utilisé.)

mini_batch_size Taille de lot pour l'entraînement. L'utilisation d'une mini_batch_size
élevée se traduit généralement par un entraînement plus rapide, mais peut 
conduire à une mémoire insuffisante. L'utilisation de la mémoire est affectée 
par les valeurs des paramètres mini_batch_size et image_shape, et 
par l'architecture du backbone.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 16
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Nom du paramètre Description

momentum La vitesse (momentum) de l'optimiseur sgd. Lorsque vous utilisez 
d'autres optimisateurs, l'algorithme de segmentation sémantique ignore ce 
paramètre.

Facultatif

Valeurs valides : 0 < valeur flottante ≤ 1

Valeur par défaut : 0.9

optimizer Le type d'optimiseur. Pour plus d'informations sur l'optimiseur, choisissez le 
lien approprié :

• adam : Adam (estimation adaptive avec momentum)
• adagrad : descente de gradient adaptative
• nag : gradient accéléré de Nesterov
• rmsprop : propagation quadratique moyenne
• sgd : descente de gradient stochastique

Facultatif

Valeurs valides: adam, adagrad, nag, rmsprop, sgd

Valeur par défaut : sgd

syncbn Si elle est définie sur True, la moyenne et les variations de la normalisation 
des lots sont calculées sur tous les échantillons traités dans les GPU.

Facultatif

Valeurs valides: True, False

Valeur par défaut : False
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Nom du paramètre Description

validation_mini_batch_sizeTaille de lot pour la validation. L'utilisation d'une mini_batch_size
élevée se traduit généralement par un entraînement plus rapide, mais peut 
conduire à une mémoire insuffisante. L'utilisation de la mémoire est affectée 
par les valeurs des paramètres mini_batch_size et image_shape, et 
par l'architecture du backbone.

• Pour marquer la validation de l'ensemble de l'image sans rogner les 
images, définissez ce paramètre sur 1. Utilisez cette option si vous 
souhaitez mesurer les performances sur l'ensemble de l'image dans son 
ensemble.

Note

Définir le validation_mini_batch_size paramètre sur 1 
conduit l'algorithme à créer un nouveau modèle de réseau pour 
chaque image. Cela peut ralentir la validation et l'entraînement.

• Pour rogner les images à la taille spécifiée dans le paramètre
crop_size, même au cours de l'évaluation, définissez ce paramètre sur 
une valeur supérieure à 1.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier positif

Valeur par défaut : 16

weight_decay Coefficient de dégradation de pondération pour l'optimiseur sgd. Lorsque 
vous utilisez d'autres optimisateurs, l'algorithme ignore ce paramètre.

Facultatif

Valeurs valides : 0 < valeur flottante < 1

Valeur par défaut : 0.0001

Réglage d'un modèle de segmentation sémantique

Le réglage de modèle automatique, ou réglage d'hyperparamètre, détecte la meilleure version d'un modèle 
en exécutant plusieurs tâches qui testent une plage d'hyperparamètres sur votre jeu de données. Vous 
choisissez les hyperparamètres réglables, une plage de valeurs pour chacun d'eux et une métrique 
d'objectif. Vous choisissez la métrique d'objectif parmi les métriques que calcule l'algorithme. Le réglage de 
modèle automatique recherche parmi les hyperparamètres choisis la combinaison de valeurs qui produira 
un modèle permettant d'optimiser la métrique d'objectif.

Métriques calculées par l'algorithme de segmentation sémantique

L'algorithme de segmentation sémantique signale deux métriques de validation. Lors du réglage des 
valeurs des hyperparamètres, choisissez l'une de ces métriques comme objectif.

Nom de la métrique Description Orientation de 
l'optimisation

validation:mIOU Zone de l'intersection de la segmentation prédite 
et de Ground Truth divisée par la zone d'union 

Agrandir
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Nom de la métrique Description Orientation de 
l'optimisation

entre elles pour les images dans l'ensemble de 
validation. Également appelée « Jaccard Index ».

validation:pixel_accuracyPourcentage de pixels correctement classés dans 
les images de l'ensemble de validation.

Agrandir

Hyperparamètres réglables de la segmentation sémantique

Vous pouvez régler les hyperparamètres suivants pour l'algorithme de segmentation sémantique.

Nom du paramètre Type de paramètre Plages recommandées

learning_rate ContinuousParameterRange Valeur min. : 1e-4, 
Valeur max. : 1e-1

mini_batch_size IntegerParameterRanges Valeur min. : 1, valeur 
max. : 128

momentum ContinuousParameterRange Valeur min. : 0,9, Valeur 
max. : 0,999

optimzer CategoricalParameterRanges ['sgd', 'adam', 'adadelta']

weight_decay ContinuousParameterRange Valeur min. : 1e-5, 
Valeur max. : 1e-3

Utiliser l'apprentissage par renforcement avec Amazon 
SageMaker
L'apprentissage par renforcement (RL) combine des domaines tels que l'informatique, les neurosciences 
et la psychologie pour déterminer comment associer des situations à des actions afin d'optimiser un signal 
numérique de récompense. Cette notion de signal de récompense en RL découle de la recherche en 
neurosciences sur la façon dont le cerveau humain prend des décisions sur les actions qui optimisent 
la récompense et réduisent la punition. Dans la plupart des situations, les humains ne reçoivent pas 
d'instructions explicites sur les mesures à prendre, mais ils doivent apprendre à la fois quelles actions 
produisent les récompenses les plus immédiates et comment ces actions influencent les situations et les 
conséquences futures.

Le problème du RL est formalisé à l'aide des processus décisionnels de Markov (MDP) qui proviennent 
de la théorie des systèmes dynamiques. Les PDM visent à recueillir des détails de haut niveau sur un 
problème réel qu'un agent d'apprentissage rencontre sur une certaine période lorsqu'il tente d'atteindre 
un objectif ultime. L'agent d'apprentissage doit être en mesure de déterminer l'état actuel de son 
environnement et d'identifier les actions possibles qui affectent l'état actuel de l'agent d'apprentissage. De 
plus, les objectifs de l'agent d'apprentissage devraient être étroitement liés à l'état de l'environnement. Une 
solution à un problème formulé de cette manière est connue sous le nom de méthode d'apprentissage par 
renforcement.
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Quelles sont les différences entre les paradigmes d'apprentissage 
supervisé et non supervisé ?
Le machine learning peut être divisé en trois paradigmes d'apprentissage distincts : supervisé, non 
supervisé et par renforcement.

Dans le cadre de l'apprentissage supervisé, un superviseur externe fournit un ensemble d'entraînement 
d'exemples étiquetés. Chaque exemple contient des informations sur une situation, appartient à 
une catégorie et comporte une étiquette identifiant la catégorie à laquelle il appartient. L'objectif de 
l'apprentissage supervisé est de généraliser afin de prédire correctement dans des situations qui ne 
figurent pas dans les données d'entraînement.

En revanche, le RL traite des problèmes interactifs, ce qui rend impossible la collecte de tous les 
exemples possibles de situations avec des étiquettes correctes qu'un agent pourrait rencontrer. Ce type 
d'apprentissage est plus prometteur lorsqu'un agent est en mesure de tirer des leçons précises de sa 
propre expérience et de s'adapter en conséquence.

Dans l'apprentissage non supervisé, un agent apprend en découvrant la structure dans des données non 
étiquetées. Bien qu'un agent de RL puisse tirer profit de la découverte d'une structure fondée sur ses 
expériences, le seul but du RL est d'optimiser un signal de récompense.

Rubriques
• Pourquoi l'apprentissage à renforcement est-il important ? (p. 2152)
• Processus de décision markovien (p. 2152)
• Principales fonctions d'Amazon SageMaker RL  (p. 2153)
• Exemples de blocs-notes d'apprentissage par renforcement (p. 2155)
• Exemple de flux de travail de RL à l'aide d'Amazon SageMaker RL (p. 2155)
• Environnements d'apprentissage par renforcement dans Amazon SageMaker (p. 2156)
• Entraînement distribué avec Amazon SageMaker RL (p. 2158)
• Réglage d'hyperparamètres avec Amazon SageMaker RL (p. 2158)

Pourquoi l'apprentissage à renforcement est-il important ?
Le RL est adapté à la résolution de problèmes d'envergure et complexes tels que la gestion de la chaîne 
d'approvisionnement, les systèmes de chauffage, ventilation et climatisation, la robotique industrielle, 
l'intelligence artificielle ludique, les systèmes de dialogue et les véhicules autonomes. Il est possible 
d'entraîner des systèmes pour prendre des décisions en cas d'incertitude et dans les environnements 
dynamiques, car les modèles d'apprentissage à renforcement apprennent grâce à un processus continu de 
récompenses et de punitions pour chaque action effectuée par l'agent.

Processus de décision markovien
L'apprentissage à renforcement est basé sur des modèles appelés processus de décision markoviens. 
Un processus de décision markovien se compose d'une série d'intervalles de temps. Chaque intervalle de 
temps se compose des éléments suivants :

Environnement

Définit l'espace dans lequel fonctionne le modèle d'apprentissage à renforcement. Il peut s'agir 
d'un environnement concret ou d'un simulateur. Par exemple, si vous entraînez un véhicule 
autonomes physique sur une route physique, il s'agit d'un environnement concret. Si vous entraînez 
un programme informatique qui modélise un véhicule autonome roulant sur une route, il s'agit d'un 
simulateur.
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État

Spécifie toutes les informations sur l'environnement et les étapes antérieures pertinentes pour l'avenir. 
Par exemple, dans un modèle de RL dans lequel un robot peut se déplacer dans n'importe quelle 
direction à n'importe quel intervalle de temps, la position du robot à l'intervalle de temps actuel est 
l'état, car si nous savons où se trouve le robot est, il n'est pas nécessaire de connaître les étapes pour 
arriver à ce résultat.

Action

Que fait l'agent. Par exemple, le robot fait un pas en avant.
Récompense

Un nombre qui représente la valeur de l'état résultant de la dernière action effectuée par l'agent. Par 
exemple, si l'objectif est qu'un robot trouve un trésor, la récompense pour l'avoir trouvé peut être de 
5 et celle pour ne pas l'avoir trouvé de 0. Le modèle d'apprentissage à renforcement tente de trouver 
une stratégie capable d'optimiser la récompense cumulative sur le long terme. On appelle cela une
stratégie.

Observation

Informations sur l'état de l'environnement mises à disposition de l'agent à chaque étape. Il peut d'agir 
de l'état entier ou simplement d'une partie. Par exemple, l'agent dans un modèle de jeu d'échecs peut 
observer l'état entier du plateau à chaque étape, mais un robot dans un labyrinthe peut uniquement 
observer une petite partie du labyrinthe dans lequel il se trouve.

En général, l'entraînement dans l'apprentissage à renforcement comporte de nombreux épisodes. Un 
épisode se compose de toutes les intervalles de temps dans un processus de décision markovien depuis 
l'état initial jusqu'à ce que l'environnement atteigne l'état terminal.

Principales fonctions d'Amazon SageMaker RL
Pour entraîner des modèles d'apprentissage par renforcement dans SageMaker RL, utilisez les 
composantes suivantes :

• Une infrastructure de deep learning. Actuellement, SageMaker prend en charge l'apprentissage par 
renforcement dans TensorFlow et Apache MXNet.

• Une boîte à outils d'apprentissage à renforcement. Une boîte à outils d'apprentissage par renforcement 
gère l'interaction entre l'agent et l'environnement, et fournit une large sélection des algorithmes 
d'apprentissage par renforcement dernier cri. SageMaker prend en charge les boîtes à outils Intel Coach 
et Ray RLlib. Pour obtenir des informations sur Intel Coach, consultez https://nervanasystems.github.io/ 
coach/. Pour obtenir des informations sur Ray RLlib, consultez https://ray.readthedocs.io/en/latest/ 
rllib.html.

• Un environnement d'apprentissage à renforcement. Vous pouvez utiliser des environnements 
personnalisés, open-source ou commerciaux. Pour plus d'informations, consultez Environnements 
d'apprentissage par renforcement dans Amazon SageMaker (p. 2156).

Le schéma suivant illustre les composantes d'apprentissage par renforcement prises en charge dans 
SageMaker RL.
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Exemples de blocs-notes d'apprentissage par renforcement
Le tableau suivant présente une série d'exemples de blocs-notes traitant de différents cas d'utilisation de 
l'apprentissage par renforcement d'Amazon SageMaker.

Titre du bloc-notes Description

Comment entraîner des politiques d'apprentissage 
par renforcement par lots ? (langue française non 
garantie)

Ce bloc-notes montre comment utiliser la fonction 
de RL par lots pour entraîner une nouvelle politique 
à partir d'un jeu de données hors ligne.

Comment résoudre le problème d'équilibrage 
d'un pendule sur chariot ? (langue française non 
garantie)

Ce bloc-notes montre comment résoudre le 
problème d'équilibrage de chariot-tige (cart-pole) 
avec le RL.

Comment résoudre le problème du sac à dos ?
(langue française non garantie)

Ce bloc-notes montre comment utiliser le RL pour 
résoudre le problème Knapsack, et comment 
l'entraînement Spot géré de SageMaker peut être 
utilisé pour exécuter un entraînement à moindre 
coût.

Comment résoudre le problème de la voiture sur la 
montagne ? (langue française non garantie)

Ce bloc-notes montre comment résoudre le 
problème de contrôle d'une voiture en montagne 
avec le RL.

Exemple de flux de travail de RL à l'aide d'Amazon SageMaker 
RL
L'exemple suivant décrit les étapes de développement des modèles d'apprentissage par renforcement 
utilisant Amazon SageMaker RL.

Pour obtenir des exemples de codes, consultez l'exemple de blocs-notes à l'adresse https://github.com/
awslabs/amazon-sagemaker-examples/tree/master/reinforcement-learning.

1. Formuler le problème d'apprentissage par renforcement—Tout d'abord, formulez le problème métier 
dans un problème d'apprentissage par renforcement. Par exemple, la scalabilité automatique permet 
aux services d'augmenter ou de réduire la capacité de manière dynamique selon les conditions 
que vous définissez. Actuellement, cela exige la configuration des alarmes, la mise à l'échelle des 
stratégies et des seuils, ainsi que d'autres étapes manuelles. Pour résoudre cela avec l'apprentissage 
à renforcement, nous définissons les composantes du processus de décision markovien :

a. Objectif—Mettre à l'échelle la capacité d'instance afin qu'elle corresponde au profil de charge 
souhaité.

b. Environnement—Un environnement personnalisé qui inclut le profil de chargement. Il génère 
un charge simulée avec des variations quotidiennes et hebdomadaires ainsi que des pics 
occasionnels. Le système simulé souffre d'un décalage entre les demandes de nouvelles 
ressources et leur disponibilité pour servir les demandes.

c. État—La charge actuelle, le nombre de tâches en échec et le nombre de machines actives.
d. Action—Supprimer, ajouter ou conserver le même nombre d'instances.
e. Récompense—Une récompense positive pour des transactions réussie et une pénalité élevée 

pour des transactions en échec au-delà d'un seuil spécifié.
2. Définir l'environnement d'apprentissage par renforcement—L'environnement d'apprentissage par 

renforcement peut être l'environnement concret dans lequel l'agent d'apprentissage par renforcement 
interagit ou une simulation concrète. Vous pouvez connecter des environnements open source et 
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personnalisés développés grâce à des interfaces Gym, ainsi que des environnements de simulation 
commerciaux tels que MATLAB et Simulink.

3. Définir les préréglages—Les préréglages configurent les tâches d'entraînement d'apprentissage 
par renforcement et définissent les hyperparamètres pour les algorithmes d'apprentissage par 
renforcement.

4. Écrire le code d'entraînement—Écrivez un code d'entraînement en tant que script Python et 
transmettez le script à une tâche d'entraînement SageMaker. Dans votre code d'entraînement, 
importez les fichiers d'environnement ainsi que les fichiers de préréglage, puis définissez la 
fonctionnalité main().

5. Entraîner le modèle d'apprentissage par renforcement—Utilisez le RLEstimator SageMaker dans 
le kit SDK Amazon SageMaker Python pour démarre une tâche d'entraînement d'apprentissage par 
renforcement. Si vous utilisez un mode local, la tâche d'entraînement s'exécute sur l'instance de bloc-
notes. Lorsque vous utilisez SageMaker pour l'entraînement, vous pouvez sélectionner des instances 
GPU ou UC. Stockez la sortie de la tâche d'entraînement dans un répertoire local si vous entraînez en 
mode local, ou sur Amazon S3 si vous utilisez l'entraînement SageMaker.

Le RLEstimator exige les informations suivantes comme paramètres.

a. Le répertoire source dans lequel l'environnement, les préréglages et le code d'entraînement sont 
chargés.

b. Le chemin d'accès au script d'entraînement.
c. La boîte à outils d'apprentissage à renforcement et l'infrastructure de deep learning que vous 

souhaitez utiliser. Cela se résout automatiquement en chemin d'accès Amazon ECR du conteneur 
d'apprentissage par renforcement.

d. Les paramètres d'entraînement, tels que le nombre d'instances, le nom de la tâche et le chemin 
d'accès S3 pour la sortie.

e. Les définitions de métriques que vous souhaitez capturer dans vos journaux. Elles peuvent 
également être visualisées dans CloudWatch et dans des blocs-notes SageMaker.

6. Visualiser des métriques et une sortie d'entraînement—Après la fin d'une tâche d'entraînement utilisant 
un modèle d'apprentissage par renforcement, vous pouvez afficher les métriques définies dans les 
tâches d'entraînement dans CloudWatch. Vous pouvez également tracer les métriques dans un bloc-
notes à l'aide de la bibliothèque d'analytique du kit SDK Amazon SageMaker Python. La visualisation 
des métriques vous aide à comprendre comment les performances du modèle, telles que mesurées 
par la récompense, s'améliorent au fil du temps.

Note

Si vous entraînez en mode local, vous ne pouvez pas visualiser les métriques dans 
CloudWatch.

7. Évaluer le modèle—Les données contrôlées depuis des modèles précédemment entraînés peuvent 
être transmises pour évaluation et inférence dans le canal de vérification. En mode local, utilisez le 
répertoire local. En mode entraînement SageMaker, vous devez d'abord télécharger les données sur 
S3.

8. Déployer des modèles d'apprentissage par renforcement—Enfin, déployez le modèle entraîné sur un 
point de terminaison hébergé sur SageMaker ou sur un appareil Edge grâce à AWS IoT Greengrass.

Pour de plus amples informations sur RL avec SageMaker, veuillez consulter Using RL with the SageMaker 
Python SDK.

Environnements d'apprentissage par renforcement dans Amazon 
SageMaker
Amazon SageMaker RL utilise des environnements pour imiter des scénarios concrets. Compte tenu de 
l'état actuel de l'environnement et de l'action effectuée par le ou les agent, le simulateur traite l'impact de 
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l'action et renvoie l'état suivant ainsi qu'une récompense. Les simulateurs sont utiles lorsqu'il n'est pas 
prudent d'entraîner un agent dans le monde réel (par exemple, faire voler un drone) ou si l'algorithme 
d'apprentissage à renforcement met trop de temps à converger (par exemple, lors d'une partie d'échecs).

Le schéma suivant illustre un exemple des interactions avec un simulateur pour un jeu de course.

L'environnement de simulation se compose d'un agent et d'un simulateur. Ici, un réseau neuronal convolutif 
consomme des images depuis le simulateur et génère des actions pour contrôler la manette de jeu. Avec 
plusieurs simulations, cet environnement génère des données d'entraînement du formulaire state_t,
action, state_t+1 et reward_t+1. La définition de la récompense n'est pas futile et impacte la qualité 
du modèle d'apprentissage à renforcement. Nous souhaitons fournir quelques exemples de fonctionnalités 
de récompense, mais qui soient configurables par l'utilisateur.

Rubriques
• Utiliser l'interface OpenAI Gym pour les environnements dans SageMaker RL (p. 2157)
• Utiliser des environnements open source (p. 2158)
• Utiliser des environnements commerciaux (p. 2158)

Utiliser l'interface OpenAI Gym pour les environnements dans SageMaker RL

Pour utiliser des environnements OpenAI Gym dans SageMaker RL, utilisez les éléments d'API suivants. 
Pour plus d'informations sur OpenAI Gym, consultez https://gym.openai.com/docs/.

• env.action_space—Définit les actions effectuées par l'agent, spécifie si chaque action est continue 
ou discrète, et si l'action est continue, spécifie le minimum et le maximum.

• env.observation_space—Définit les observations reçues par l'agent depuis l'environnement, ainsi 
que le minimum et le maximum d'observations continues.

• env.reset()—Initialise un épisode d'entraînement. La fonction reset() renvoie l'état initial de 
l'environnement, et l'agent utilise l'état initial pour effectuer sa première action. L'action est alors envoyée 
à step() de manière répétée jusqu'à ce que l'épisode atteigne un état terminal. Lorsque step()
renvoie done = True, l'épisode se termine. La boîte à outils d'apprentissage à renforcement réinitialise 
l'environnement en appelant reset().
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• step()—Prend l'action de l'agent comme entrée et sort l'état suivant de l'environnement, la 
récompense, si l'épisode est terminé, et un dictionnaire info pour communiquer des informations de 
débogage. Il est de la responsabilité de l'environnement de valider les entrées.

• env.render()—Utilisé pour des environnements à visualisation. La boîte à outils d'apprentissage à 
renforcement appelle cette fonction pour capturer des visualisations de l'environnement après chaque 
appel à la fonctionnalité step().

Utiliser des environnements open source

Vous pouvez utiliser des environnements open source, tels que EnergyPlus et RoboSchool, dans 
SageMaker LR en créant dans votre propre conteneur. Pour plus d'informations sur EnergyPlus, consultez
https://energyplus.net/. Pour plus d'informations sur RoboSchool, consultez https://github.com/openai/ 
roboschool. Les exemples HVAC et RoboSchool du référentiel SageMaker illustrent comment créer un 
conteneur personnalisé à utiliser avec SageMaker RL :

Utiliser des environnements commerciaux

Vous pouvez utiliser des environnements commerciaux, tels que MATLAB et Simulink, dans SageMaker LR 
en créant dans votre propre conteneur. Vous devez gérer vos propres licences.

Entraînement distribué avec Amazon SageMaker RL
Amazon SageMaker RL prend en charge l'entraînement distribué multi-cœurs et multi-instances. Selon 
votre cas d'utilisation, un lancement d'entraînement et/ou d'environnement peut être distribué. Par exemple, 
SageMaker RL fonctionne pour les scénarios distribués suivants :

• Instance d'entraînement unique et multi-instances de lancement du même type d'instance. Consultez 
l'exemple de compression de réseau neuronal dans le référentiel d'exemples SageMaker.

• Instance d'entraînement unique et multi-instances de lancement comprenant différents types d'instances 
pour l'entraînement et les lancements. Consultez l'exemple AWS DeepRacer / AWS RoboMaker dans le
référentiel d'exemples SageMaker.

• Une instance d'entraînement unique qui utilise plusieurs cœurs pour le lancement. Consultez l'exemple 
Roboschool dans le référentiel d'exemples SageMaker. C'est utile si la simulation de l'environnement est 
légère et peut s'exécuter sur un seul thread.

• Multi-instances pour l'entraînement et les lancements. Consultez l'exemple Roboschool dans le
référentiel d'exemples SageMaker.

Réglage d'hyperparamètres avec Amazon SageMaker RL
Vous pouvez exécuter une tâche de réglage d'hyperparamètres afin d'optimiser ces derniers pour Amazon 
SageMaker RL. L'exemple Roboschool dans les exemples de blocs-notes du référentiel SageMaker montre 
comment le faire avec RL Coach. Le script de lancement illustre comment extraire des paramètres du 
fichier de préréglages Coach et les optimiser.

Gestion du machine learning avec Amazon 
SageMaker Experiments

Amazon SageMaker Experiments est une fonctionnalité d'Amazon SageMaker qui permet d'organiser, de 
suivre, de comparer et d'évaluer vos expériences de machine learning.
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Le machine learning est un processus itératif. Il est nécessaire de réaliser des expériences avec plusieurs 
combinaisons de données, d'algorithmes et de paramètres, tout en observant l'impact de ces changements 
progressifs sur la précision du modèle. Au fil du temps, ces expériences itératives peuvent aboutir à des 
milliers de modèles d'entraînement et de versions de modèles. Cela rend difficile le suivi des modèles les 
plus performants et de leurs configurations d'entrée. Il est également difficile de comparer vos expériences 
actives avec celles effectuées précédemment pour identifier les occasions d'améliorations progressives 
supplémentaires.

SageMaker Experiments suit automatiquement les entrées, paramètres, configurations et résultats de 
toutes vos itérations en tant qu'essais. Vous avez la possibilité d'affecter, de grouper et d'organiser ces 
essais au sein d'expériences. SageMaker Experiments est intégré dans Amazon SageMaker Studio, ce qui 
fournit une interface visuelle pour parcourir vos expériences actives et passées, comparer les essais selon 
les métriques de performance clés et identifier les modèles les plus performants.

SageMaker Experiments est livré avec son propre kit SDK Python Experiments, ce qui rend les 
fonctionnalités analytiques facilement accessibles dans les blocs-notes Amazon SageMaker. Étant donné 
que SageMaker Experiments permet d'assurer le suivi de toutes les étapes et artefacts liés à la création 
d'un modèle, vous pouvez rapidement réexaminer les origines d'un modèle lorsque vous résolvez des 
problèmes en production ou que vous auditez vos modèles pour des vérifications de conformité.

Rubriques
• Fonctions de SageMaker Experiments (p. 2159)
• Créer une expérience Amazon SageMaker (p. 2160)
• Afficher et comparer des expériences, des essais et des composants d'essai Amazon 

SageMaker Experiments (p. 2164)
• tutoriel de suivi et de comparaison (p. 2167)
• Rechercher des expériences à l'aide d'Amazon SageMaker Studio (p. 2174)
• Nettoyer les ressources Amazon SageMaker Experiment (p. 2179)
• Rechercher à l'aide de la console et de l'API Amazon SageMaker (p. 2181)

Fonctions de SageMaker Experiments
Les sections suivantes fournissent une courte présentation des fonctions fournies par SageMaker 
Experiments.

Rubriques
• Organiser des expériences (p. 2159)
• Expériences de piste (p. 2160)
• Comparaison et évaluation d'expériences (p. 2160)
• Amazon SageMaker Autopilot (p. 2160)

Organiser des expériences
Amazon SageMaker Experiments propose un schéma d'organisation structuré pour aider les utilisateurs à 
regrouper et à organiser leurs itérations de machine learning. L'entité de premier niveau, une expérience, 
est un ensemble d'essais observés, comparés et évalués en tant que groupe. Un essai est un ensemble 
d'étapes appelé composants d'essai. Chaque composant d'essai peut inclure une combinaison d'entrées 
telles que des jeux de données, des algorithmes et des paramètres, et produire des sorties spécifiques 
telles que des modèles, des métriques, des jeux de données et des points de contrôle. Des composants 
d'essai peuvent être par exemple des tâches de prétraitement des données, des tâches d'entraînement et 
les tâches de transformation par lots.
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L'objectif d'une expérience est de déterminer l'essai qui va produire le meilleur modèle. Plusieurs essais 
sont effectués, chacun isolant et mesurant l'impact d'un changement effectué sur une ou plusieurs entrées, 
tout en gardant les autres entrées constantes. En analysant les essais, vous pouvez déterminer quelles 
fonctions ont le plus d'effet sur le modèle.

Expériences de piste
Amazon SageMaker Experiments permet d'assurer le suivi des expériences.

Suivi automatisé

SageMaker Experiments suit automatiquement les tâches Amazon SageMaker Autopilot en tant 
qu'expériences avec leurs tâches d'entraînement sous-jacentes suivies en tant qu'essais. SageMaker 
Experiments suit également automatiquement l'entraînement, la transformation par lots et les tâches de 
traitement exécutées indépendamment par SageMaker en tant que composants d'essai, qu'ils soient 
affectés à un essai ou laissés sans affectation. Les composants d'essai non assignés peuvent être 
associés à un essai ultérieurement. Tous les artefacts d'expérience, y compris les jeux de données, les 
algorithmes, les hyperparamètres et les métriques de modèle, sont suivis et enregistrés. Ces données 
permettent aux clients de suivre la lignée complète d'un modèle, ce qui facilite la gouvernance, l'audit et les 
vérifications de conformité du modèle.

Suivi manuel

SageMaker Experiments fournit des API de suivi pour l'enregistrement et le suivi des flux de machine 
learning exécutés localement sur des blocs-notes SageMaker Studio, y compris les blocs-notes SageMaker 
classiques. Ces expériences doivent faire partie d'une tâche d'entraînement, de transformation par lots ou 
de traitement de SageMaker.

Comparaison et évaluation d'expériences
Amazon SageMaker Experiments est intégré à Amazon SageMaker Studio. Lorsque vous utilisez 
SageMaker Studio, SageMaker Experiments suit automatiquement vos expériences et essais, et propose 
des visualisations des données suivies et une interface pour rechercher les données.

SageMaker Experiments organise, classe et trie automatiquement les essais en fonction d'une métrique 
choisie en utilisant le concept d'un classement d'essais. SageMaker Studio produit des visualisations de 
données en temps réel, telles que des diagrammes et des graphiques de métriques, qui permettent de 
comparer et d'identifier rapidement les modèles les plus performants. Ceux-ci sont mis à jour en temps réel 
au fur et à mesure que l'expérience progresse.

Amazon SageMaker Autopilot
Amazon SageMaker Experiments est intégré à Amazon SageMaker Autopilot. Lorsque vous effectuez une 
tâche d'Autopilot, SageMaker Experiments crée une expérience pour la tâche et des essais pour chacune 
des différentes combinaisons de composants d'essai, de paramètres et d'artefacts. Vous pouvez explorer 
visuellement tous les essais et composants grâce à SageMaker Studio.

Créer une expérience Amazon SageMaker
Créez une expérience Amazon SageMaker pour suivre vos tâches d'entraînement, de traitement et de 
transformation SageMaker.

La procédure suivante vous explique comment créer une expérience SageMaker pour une tâche 
d'entraînement, de traitement ou de transformation SageMaker. Les étapes labélisées « (Studio) » 
décrivent comment afficher l'expérience dans Amazon SageMaker Studio. Vous n'avez pas besoin 
d'exécuter l'expérience dans Studio pour y afficher l'expérience.
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Pour obtenir un tutoriel qui affiche cette fonctionnalité dans un bloc-notes SageMaker Studio existant, 
veuillez consulter tutoriel de suivi et de comparaison (p. 2167).

1. Importez le module sys pour installer les kits SDK.

import sys

2. (Facultatif) Le kit SDK Python Amazon SageMaker est préinstallé dans SageMaker Studio. Si vous 
prévoyez d'exécuter votre code en dehors de Studio, installez le kit SDK Python SageMaker.

!{sys.executable} -m pip install sagemaker

3. Installez le kit SDK Python SageMaker Experiments.

!{sys.executable} -m pip install sagemaker-experiments

4. Importez des modules.

import time
from time import strftime

import sagemaker

from smexperiments.experiment import Experiment
from smexperiments.trial import Trial
from smexperiments.trial_component import TrialComponent
from smexperiments.tracker import Tracker

5. Obtenez le rôle d'exécution et créez la séance SageMaker.

role = sagemaker.get_execution_role()
sm_sess = sagemaker.session.Session()

6. Créez une expérience SageMaker. Le nom de l'expérience doit être unique dans votre compte.

Note

Le paramètre tags est facultatif. Vous pouvez rechercher la balise à l'aide de Studio, de la 
console SageMaker et du kit SDK. Les balises peuvent également être appliquées aux essais 
et aux composants d'essai. Pour de plus amples informations sur la recherche de balises à 
l'aide de Studio, veuillez consulter Rechercher par balise (p. 2178).

create_date = strftime("%Y-%m-%d-%H-%M-%S")
demo_experiment = Experiment.create(experiment_name = "DEMO-{}".format(create_date), 
                                    description = "Demo experiment", 
                                    tags = [{'Key': 'demo-experiments', 'Value': 
 'demo1'}])

7. (Studio) Pour visualiser l'expérience dans SageMaker Studio, dans la barre latérale gauche, cliquez 

sur l'icône des ressources SageMaker ( ). Dans le menu déroulant, sélectionnez Experiments and 
trials (Expériences et essais) pour afficher le navigateur d'expériences.

Après l'exécution du code, la liste des expériences contient la nouvelle expérience. Il peut s'écouler 
un moment avant que la liste ne s'actualise et affiche l'expérience. Le filtre de la balise de l'expérience 
s'affiche également. Seules les expériences qui ont une balise correspondante sont affichées. Votre 
liste doit être similaire à ce qui suit :
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8. Créez un essai pour l'expérience. Le nom de l'expérience doit être unique dans votre compte.

demo_trial = Trial.create(trial_name = "DEMO-{}".format(create_date), 
                          experiment_name = demo_experiment.experiment_name, 
                          tags = [{'Key': 'demo-trials', 'Value': 'demo1'}])

9. (Studio) Dans la liste des expériences, double-cliquez sur l'expérience pour afficher la liste des essais 
de l'expérience (cet exemple comporte un essai). Votre liste doit être similaire à ce qui suit :
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10. Créez un composant d'essai dans le cadre de l'essai. Le composant d'essai est la tâche SageMaker.

Ajoutez le paramètre ExperimentConfig à la méthode appropriée. Les tâches SageMaker répertoriées 
dans le tableau suivant sont prises en charge.

Tâche Méthode de kit SDK Python SageMaker Méthode Boto3

Entraînement Estimator.fit CreateTrainingJob

Traitement Processor.run CreateProcessingJob

TransformationTransformer.transform CreateTransformJob

Voici des exemples se rapportant à une tâche d'entraînement. Le paramètre Tags ajoute une balise 
au composant d'essai. ExperimentName n'est pas spécifié, car l'essai était associé à l'expérience 
lorsque l'essai a été créé à une étape antérieure.

Utilisation du kit SDK Python SageMaker

sagemaker.estimator.Estimator( 
    ..., 
    sagemaker_session = sm_sess, 
    tags = [{'Key': 'demo-jobs', 'Value': 'demo2'}])

estimator.fit( 
    ..., 
    experiment_config = { 
        # "ExperimentName" 
        "TrialName" : demo_trial.trial_name, 
        "TrialComponentDisplayName" : "TrainingJob", 
    })

Utilisation de Boto3
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create_training_job( 
    ..., 
    "ExperimentConfig": { 
        # "ExperimentName" 
        "TrialName" : demo_trial.trial_name, 
        "TrialComponentDisplayName" : "TrainingJob", 
    }, 
    "Tags": [{'Key': 'demo-jobs', 'Value': 'demo2'}])

11. (Studio) Dans la liste d'essais, double-cliquez sur l'essai pour afficher la liste des composants de 
l'essai (cet exemple comporte un essai). Votre liste doit être similaire à ce qui suit :

12. (Studio) Pour afficher des informations sur l'expérience, l'essai et la tâche (composant d'essai), veuillez 
consulter Afficher et comparer des expériences, des essais et des composants d'essai Amazon 
SageMaker Experiments (p. 2164).

Pour nettoyer les ressources que vous avez créées, veuillez consulter Nettoyer les ressources Amazon 
SageMaker Experiment (p. 2179).

Afficher et comparer des expériences, des 
essais et des composants d'essai Amazon 
SageMaker Experiments
Une expérience Amazon SageMaker consiste en plusieurs essais avec un objectif commun. Un essai 
consiste en un ou plusieurs composants d'essai, par exemple une tâche de prétraitement des données et 
une tâche d'entraînement.

Vous utilisez le navigateur d'expériences pour afficher une liste de ces entités. Vous pouvez filtrer la liste 
par nom d'entité, type et balises. Les entités sont présentées dans une vue hiérarchique (expériences > 
essais > composants d'essai). Double-cliquez sur une entité pour afficher les autres entités situées à un 
niveau inférieur de la hiérarchie. Utilisez les pistes de navigation au-dessus de la liste pour passer à un 
niveau supérieur de la hiérarchie.

Pour obtenir un tutoriel utilisant un exemple de bloc-notes SageMaker, veuillez consulter tutoriel de suivi 
et de comparaison (p. 2167). Pour obtenir une présentation de l'interface utilisateur de Studio, veuillez 
consulter Présentation de l'interface utilisateur Amazon SageMaker Studio (p. 101).
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Rubriques
• Afficher des expériences, des essais et des composants d'essai (p. 2165)
• Comparer des expériences, des essais et des composants d'essai (p. 2166)

Afficher des expériences, des essais et des composants d'essai
Amazon SageMaker Studio fournit un navigateur d'expériences que vous pouvez utiliser pour afficher des 
listes d'expériences, d'essais et de composants d'essai. Vous pouvez choisir l'une de ces entités pour 
afficher des informations détaillées sur l'entité ou choisir plusieurs entités à comparer.

Pour afficher des expériences, des essais et des composants d'essai

1. Dans la barre latérale gauche de Studio, choisissez l'icône SageMaker resources (Ressources 

SageMaker) ( ). Dans le menu déroulant, sélectionnez Experiments and trials (Expériences et 
essais) pour afficher le navigateur d'expériences.

Une liste des expériences et de leurs propriétés s'affiche. La liste inclut toutes les expériences 
SageMaker de votre compte, y compris les expériences créées en dehors de SageMaker Studio.

Note

Pour afficher toutes les propriétés, vous devrez peut-être étendre la largeur du navigateur 
d'expériences en faisant glisser la bordure de droite.

2. Dans la liste d'expériences, double-cliquez sur une expérience pour en afficher une liste des essais.
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3. Cliquez deux fois sur un essai pour afficher une liste des composants qui constituent l'essai.

4. Cliquez deux fois sur un composant pour ouvrir l'onglet Describe Trial Component (Décrire le 
composant d'essai).

5. Dans la page Describe Trial Component (Décrire le composant d'essai), choisissez l'un des en-têtes 
de colonne suivants pour afficher les informations disponibles sur chaque composant d'essai :

• Charts (Graphiques) – Créez vos propres graphiques.
• Metrics (Métriques) – Métriques qui sont consignées par un Tracker pendant l'exécution d'un essai.
• Parameters (Paramètres) – Valeurs de l'hyperparamètre et informations d'instance.
• Artifacts (Artefacts) – Lieux de stockage de compartiment Amazon S3 pour le jeu de données en 

entrée et le modèle en sortie.
• AWS Settings (Paramètres AWS) – Nom de la tâche, ARN, statut, heure de création, durée de 

l'entraînement, temps facturable, informations sur l'instance, etc.
• Debugger – Une liste des règles Debugger et des problèmes détectés.
• Trial Mappings (Mappages d'essais)

Pour obtenir des informations sur les entités d'expériences, veuillez consulter Afficher et comparer des 
expériences, des essais et des composants d'essai Amazon SageMaker Experiments (p. 2164).

Comparer des expériences, des essais et des composants 
d'essai
Vous pouvez comparer des expériences, des essais et des composants d'essai en sélectionnant les 
entités et en les ouvrant dans la liste des composants d'essai. La liste des composants d'essai dans Studio 
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est appelée « Tableau de classement » (ou leaderboard). Dans le tableau de classement, vous pouvez 
effectuer les actions suivantes :

• Afficher des informations détaillées sur les entités
• Comparer les entités
• Arrêter une tâche d'entraînement
• Déployer un modèle

Pour comparer des expériences, des essais et des composants d'essai

1. Dans la barre latérale de gauche de SageMaker Studio, choisissez l'icône SageMaker Experiment List 

(Liste des expériences SageMaker) ( ).
2. Dans le navigateur Experiments (Expériences), choisissez la liste des expériences ou la liste des 

essais. Pour plus d'informations, consultez Afficher des expériences, des essais et des composants 
d'essai (p. 2165).

3. Choisissez des expériences ou des essais à comparer, cliquez avec le bouton droit sur la sélection, 
puis choisissez Open in trial component list (Ouvrir dans la liste des composants d'essai). Le tableau 
de classement s'ouvre et répertorie les entités d'expériences associées, comme illustré dans la capture 
d'écran suivante.

Le classement a un volet TABLE PROPERTIES (PROPRIÉTÉS DE LA TABLE) du côté droit. Utilisez 

l'icône des paramètres ( ) pour ouvrir et fermer le volet. Vous pouvez masquer ou afficher les propriétés 
par catégorie ou par colonnes individuelles. Lorsque vous affichez un graphique, le volet change pour en 
afficher les propriétés.

Pour obtenir des informations sur la recherche d'entités d'expériences, veuillez consulter Rechercher des 
expériences à l'aide d'Amazon SageMaker Studio (p. 2174).

tutoriel de suivi et de comparaison
Ce tutoriel montre comment suivre visuellement et comparer des essais dans une expérience 
d'entraînement de modèle à l'aide d'Amazon SageMaker Studio. La base du tutoriel est le bloc-notes
MNIST Handwritten Digits Classification Experiment.

Il est prévu que cette rubrique soit affichée en parallèle avec Studio avec le bloc-notes MNIST ouvert. 
Lorsque vous parcourez les cellules, les sections de ce document mettent en évidence le code pertinent et 
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montrent comment observer les résultats dans Studio. Certains extraits de code ont été modifiés par souci 
de brièveté.

Pour nettoyer les ressources créées par le bloc-notes, veuillez consulter Nettoyer les ressources Amazon 
SageMaker Experiment (p. 2179).

Pour obtenir un tutoriel qui présente d'autres fonctions de Studio, veuillez consulter Présentation d'Amazon 
SageMaker Studio (p. 116).

Prérequis

• Copie locale de l'exemple de bloc-notes MNIST et du fichier mnist.py compagnon. Les deux fichiers 
sont disponibles dans le dossier sagemaker_experiments/mnist-handwritten-digits-
classification-experiment du référentiel aws/amazon-sagemaker-examples. Pour télécharger 
les fichiers, choisissez chaque lien, cliquez avec le bouton droit sur le bouton Brut, puis choisissez
Enregistrer sous.

• Compte IAM ou IAM Identity Center pour l'authentification à SageMaker Studio. Pour plus d'informations, 
consultez Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38).

Rubriques
• Ouvrir le bloc-notes dans Studio (p. 2168)
• Installation du kit SDK Experiments et importation des modules (p. 2168)
• Transformation et suivi des données d'entrée (p. 2169)
• Créer et suivre une expérience (p. 2169)
• Comparer et analyser les essais (p. 2172)

Ouvrir le bloc-notes dans Studio
Pour ouvrir le bloc-notes

1. Authentifiez-vous à Studio.
2.

Dans la barre latérale gauche, choisissez l'icône File Browser (Explorateur de fichiers) (  ).
3. Dans la partie supérieure du volet de l'Explorateur de fichiers, choisissez l'icône Flèche vers le haut

et une boîte de dialogue File Upload (Chargement de fichier) s'ouvre. Recherchez et choisissez vos 
versions locales des fichiers mnist-handwritten-digits-classification-experiment.ipynb et mnist.py, puis 
choisissez Ouvrir.

4. Les deux fichiers sont répertoriés dans l'explorateur de fichiers. Double-cliquez sur le fichier de bloc-
notes téléchargé pour ouvrir le bloc-notes dans un nouvel onglet.

5. En haut à droite du bloc-notes, assurez-vous que le noyau est Python 3 (Data Science). Si ce n'est pas 
le cas, choisissez le nom actuel du noyau pour ouvrir la liste déroulante Select Kernel (Sélectionner le 
noyau). Choisissez Python 3 (Data Science) puis Sélectionner.

Installation du kit SDK Experiments et importation des modules
Le kit SDK Amazon SageMaker Experiments pour Python est distinct du kit SDK Amazon SageMaker pour 
Python, qui est préinstallé dans SageMaker Studio. Exécutez les premières cellules du bloc-notes pour 
installer le kit SDK Experiments et importer les modules Experiments. Les sections pertinentes des cellules 
de bloc-notes sont affichées ci-dessous.

import sys
!{sys.executable} -m pip install sagemaker-experiments

2168

https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/master/sagemaker-experiments/mnist-handwritten-digits-classification-experiment/mnist-handwritten-digits-classification-experiment.ipynb
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/blob/master/sagemaker-experiments/mnist-handwritten-digits-classification-experiment/mnist.py
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples
https://sagemaker-experiments.readthedocs.io
https://sagemaker.readthedocs.io
https://sagemaker.readthedocs.io


Amazon SageMaker Guide du développeur
tutoriel de suivi et de comparaison

import sagemaker
from sagemaker import get_execution_role
from sagemaker.session import Session
from sagemaker.analytics import ExperimentAnalytics

from smexperiments.experiment import Experiment
from smexperiments.trial import Trial
from smexperiments.trial_component import TrialComponent
from smexperiments.tracker import Tracker

Transformation et suivi des données d'entrée
Les cellules suivantes créent un compartiment Amazon S3 et un dossier dans le compartiment nommé
mnist. Dans Studio, l'explorateur de fichiers affiche le dossier mnist. Les données d'entrée sont 
téléchargées dans le dossier mnist/MNIST/raw, normalisé, puis les données transformées sont chargées 
dans le dossier mnist/MNIST/processed. Vous pouvez explorer en détail le dossier mnist pour afficher, 
mais pas ouvrir, les fichiers de données.

Votre écran doit se présenter comme suit :

La dernière cellule de la section Dataset (Jeu de données) crée un suivi pour la tâche de transformation. Le 
suivi journalise les paramètres de normalisation et l'URI du compartiment Amazon S3 où le jeu de données 
transformé est stocké. Dans une section ultérieure, nous montrons comment trouver ces informations dans 
Studio. Dans les sections ultérieures, le suivi est utilisé pour suivre l'expérience et les essais.

with Tracker.create(display_name="Preprocessing", sagemaker_boto_client=sm) as tracker: 
    tracker.log_parameters({ 
        "normalization_mean": 0.1307, 
        "normalization_std": 0.3081, 
    }) 
    tracker.log_input(name="mnist-dataset", media_type="s3/uri", value=inputs)

Créer et suivre une expérience
La procédure suivante crée et suit une expérience pour déterminer l'effet de l'hyperparamètre
num_hidden_channel du modèle. Dans le cadre de l'expérience, cinq essais sont créés à l'intérieur 
d'une boucle, un pour chaque valeur de l'hyperparamètre num_hidden_channel. Plus tard dans le bloc-
notes, vous allez comparer les résultats de ces cinq essais.

1. Dans la barre latérale gauche de Studio, choisissez l'icône SageMaker resources (Ressources 

SageMaker) ( ). Dans le menu déroulant, choisissez Experiments and trials (Expériences et essais)
pour afficher la liste des expériences dans votre compte.

2. Exécutez la cellule suivante.

mnist_experiment = Experiment.create( 
    experiment_name=f"mnist-hand-written-digits-classification-{int(time.time())}", 
    description="Classification of mnist hand-written digits",  
    sagemaker_boto_client=sm)
print(mnist_experiment)
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Sortie :

Experiment(sagemaker_boto_client=<botocore.client.SageMaker object at 0x7f7152b326d8>, 
           experiment_name='mnist-hand-written-digits-classification-1575947870', 
           description='Classification of mnist hand-written digits', 
           experiment_arn='arn:aws:sagemaker:us-east-2:acct-id:experiment/mnist-hand-
written-digits-classification-1575947870')

Après l'exécution du code, la liste des expériences contient une entrée pour l'expérience. Son 
affichage peut prendre un moment et vous devrez peut-être actualiser la liste des expériences. Votre 
écran doit se présenter comme suit :

3. Exécutez la cellule suivante.

preprocessing_trial_component = tracker.trial_component

Après l'exécution du code, la liste des expériences contient une entrée nommée Unassigned trial 
components (Composants d'essai non attribués). L'entrée du composant d'essai est l'étape de 
prétraitement des données précédemment créée. Double-cliquez sur le composant d'essai pour la 
vérification. Le composant d'essai n'est pas associé à une expérience pour le moment. Votre écran 
doit se présenter comme suit :

4. Choisissez l'icône Home dans le chemin de navigation en haut de l'explorateur d'expériences. Là, 
double-cliquez sur votre expérience pour afficher la liste des essais de l'expérience.

5. Le code suivant crée des essais pour l'expérience. Chaque essai entraîne un modèle en utilisant 
un nombre différent pour l'hyperparamètre num_hidden_channel. Le composant d'essai de 
prétraitement est ajouté à chaque essai pour un suivi complet (par exemple, à des fins d'audit). Le 
code indique également des définitions pour les métriques suivantes :

• Perte d'entraînement
• Perte d'essai
• Précision du test

Les définitions indiquent à SageMaker de capturer ces métriques à partir de la sortie du journal de 
l'algorithme. Les métriques sont utilisées ultérieurement pour évaluer et comparer les modèles.
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preprocessing_trial_component = tracker.trial_component

for i, num_hidden_channel in enumerate([2, 5, 10, 20, 32]): 
    trial_name = f"cnn-training-job-{num_hidden_channel}-hidden-channels-
{int(time.time())}" 
    cnn_trial = Trial.create( 
        trial_name=trial_name, 
        experiment_name=mnist_experiment.experiment_name, 
        sagemaker_boto_client=sm, 
    ) 
    hidden_channel_trial_name_map[num_hidden_channel] = trial_name 
     
    cnn_trial.add_trial_component(preprocessing_trial_component) 
     
    estimator = PyTorch( 
        py_version='py3', 
        framework_version='1.1.0', 
        ..., 
        hyperparameters={ 
            'hidden_channels': num_hidden_channel, 
            ... 
        }, 
        metric_definitions=[ 
            {'Name':'train:loss', 'Regex':'Train Loss: (.*?);'}, 
            {'Name':'test:loss', 'Regex':'Test Average loss: (.*?),'}, 
            {'Name':'test:accuracy', 'Regex':'Test Accuracy: (.*?)%;'} 
        ], 
        enable_sagemaker_metrics=True, 
    ) 
     
    cnn_training_job_name = "cnn-training-job-{}".format(int(time.time())) 
     
    estimator.fit( 
        inputs={'training': inputs},  
        job_name=cnn_training_job_name, 
        experiment_config={ 
            "TrialName": cnn_trial.trial_name, 
            "TrialComponentDisplayName": "Training", 
        }, 
    )

La liste d'essai est automatiquement mise à jour au fur et à mesure que chaque tâche d'entraînement 
s'exécute. Il faut quelques minutes pour que chaque essai soit affiché. Votre écran doit se présenter 
comme suit :
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Comparer et analyser les essais
Cette section dévie du bloc-notes et montre comment comparer et analyser les modèles entraînés à l'aide 
de l'interface utilisateur SageMaker Studio.

Pour afficher les détails d'un essai

1. Cliquez deux fois sur l'un des essais pour afficher la liste des composants de l'essai associés à ce 
dernier. Il existe une tâche de prétraitement et d'entraînement pour chaque essai. Double-cliquez sur 
l'un des composants pour ouvrir un nouvel onglet qui affiche des informations sur chaque composant.

2. Sous Trial stages (Étapes d'essai), choisissez Preprocessing (Prétraitement). Dans le menu Describe 
Trial Component (Décrire le composant d'essai), choisissez Parameters (Paramètres) pour afficher les 
paramètres de normalisation précédemment enregistrés. Ensuite, choisissez Artifacts (Artefacts) pour 
afficher l'URI du compartiment Amazon S3 où le jeu de données transformé a été stocké.

3. Sous Trial stages (Étapes d'essai), choisissez Training (Entraînement). Dans le menu Describe Trial 
Component (Décrire le composant d'essai), sélectionnez les éléments suivants pour afficher des 
informations sur le composant d'essai de la tâche d'entraînement.

• Metrics (Mesures) – test:loss, test:accuracy et train:loss
• Parameters (Paramètres) – Valeurs de l'hyperparamètre et informations d'instance
• Artifacts (Artefacts) – Stockage Amazon S3 pour le jeu de données en entrée et le modèle en sortie
• AWS Settings (Paramètres) – Nom de la tâche, ARN, statut, heure de création, durée de 

l'entraînement, temps facturable, informations sur l'instance, etc.

Pour afficher la liste des essais classés par test:accuracy

1. Choisissez le nom de l'expérience sur la piste de navigation ci-dessus de TRIAL COMPONENTS 
(COMPOSANTS DE L'ESSAI) pour afficher la liste des essais.

2. Choisissez les cinq essais. Maintenez la touche CTRL/CMD enfoncée et sélectionnez chaque essai. 
Cliquez avec le bouton droit sur la sélection, puis choisissez Open in trial component list (Ouvrir dans 
la liste des composants de l'essai). Un nouvel onglet s'ouvre pour afficher chaque essai et chaque 
composant de l'essai.

3. Si le volet PROPRIÉTÉS DE LA TABLE n'est pas ouvert, choisissez l'icône des paramètres ( ) dans 
le coin supérieur droit pour l'ouvrir. Désélectionnez tout sauf Essai, Métriques et Tâche d'entraînement. 
Cliquez sur l'icône des paramètres pour fermer le volet.

4. Choisissez l'en-tête de colonne test:accuracy (test:precision) pour trier la liste en diminuant la précision 
maximale du test. Votre écran doit se présenter comme suit :
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Pour afficher un graphique de test:loss par rapport à num_hidden_channel

1. Dans le volet TRIAL COMPONENTS (COMPOSANT DE L'ESSAI), choisissez les cinq essais, puis
Add chart (Ajouter un graphique). Sélectionnez dans la zone du graphique pour ouvrir dans le volet 
des préférences CHART PROPERTIES (PROPRIÉTÉS DU GRAPHIQUE).

2. Dans CHART PROPERTIES (PROPRIÉTÉS DU GRAPHIQUE), choisissez les options suivantes :

• Data type (Type de données) – Summary statistics (Statistiques récapitulatives)
• Chart type (Type de graphique) – Line (Ligne)
• X-axis (Axe X) – hidden-channels
• Y-axis (Axe Y) – test:lost_last
• Color (Couleur) – None (Aucune)

Votre écran doit se présenter comme suit :
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Rechercher des expériences à l'aide d'Amazon 
SageMaker Studio
Vous pouvez rechercher vos expériences, essais et composants d'essai à l'aide du navigateur 
d'expériences. Après avoir choisi les entités, vous pouvez effectuer une recherche sur les propriétés de ces 
entités dans le tableau de classement Amazon SageMaker.

Rubriques
• Rechercher des expériences, des essais et des composants d'essai (p. 2174)
• Rechercher dans le tableau de classement SageMaker Studio (p. 2175)
• Rechercher par balise (p. 2178)

Rechercher des expériences, des essais et des composants 
d'essai
Vous pouvez rechercher et créer plusieurs filtres pour afficher un sous-ensemble d'expériences, d'essais 
et de composants d'essai dans le navigateur d'expériences. Après avoir recherché et filtré votre liste, vous 
pouvez ouvrir les entités dans le tableau de classement et rechercher des propriétés supplémentaires.

Pour rechercher des expériences, des essais et des composants d'essai et appliquer des filtres

Pour plus d'informations sur les étapes suivantes ainsi que les captures d'écran, veuillez consulter
Rechercher dans le tableau de classement SageMaker Studio (p. 2175).

1. Dans le navigateur d'expériences, accédez au type d'entité que vous souhaitez rechercher 
(expérience, essai ou composant d'essai).

2. Placez votre curseur dans la zone de recherche pour afficher la liste des colonnes pouvant faire l'objet 
d'une recherche.
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3. Choisissez la colonne sur laquelle vous souhaitez effectuer une recherche. L'une des boîtes de 
dialogue suivantes s'ouvre en fonction de votre choix :

• String (Chaîne) – Saisissez une chaîne de texte dans la boîte de dialogue de recherche qui 
s'ouvre. Saisissez une chaîne d'au moins trois caractères faisant partie de la valeur de propriété du 
composant. Ce filtre limite la liste aux composants dont la valeur de propriété contient la chaîne de 
texte.

• Discrete values (Valeurs discrètes) – Choisissez une ou plusieurs valeurs de propriété dans la liste. 
Ce filtre limite la liste aux composants dont la valeur de propriété correspond à au moins une des 
valeurs choisies.

• Date – Saisissez une date dans From Date (Date de début) et To Date (Date de fin), ou sélectionnez 
les dates dans le calendrier. Ce filtre limite la liste aux composants qui ont été créés ou modifiés 
pour la dernière fois dans la plage de données spécifiée.

• Tag (Balise) – Dans Search tag key (Rechercher une clé de balise), commencez à saisir la clé de la 
balise. Une liste de clés de balise est filtrée uniquement pour les clés dont le nom commence par la 
chaîne de texte que vous saisissez. Choisissez la clé de balise que vous voulez rechercher dans la 
liste. Dans Search tag value (Rechercher la valeur de la balise), saisissez la valeur complète de la 
balise, puis choisissez Apply (Appliquer).

4. Pour créer le filtre, choisissez Apply (Appliquer).
5. Pour appliquer des filtres supplémentaires, répétez les étapes précédentes. Vous pouvez avoir un 

maximum de 20 filtres. Une entité doit correspondre à tous les filtres à afficher.

Rechercher dans le tableau de classement SageMaker Studio
La liste des composants d'essai dans Amazon SageMaker Studio est appelée « Tableau de 
classement » (ou leaderboard). Le tableau de classement vous permet de comparer vos essais et vos 
expériences. Le tableau de classement répertorie les propriétés des essais, telles que l'état de l'essai, l'état 
de Debugger, les balises, les métriques, les hyperparamètres et les artefacts d'entrée et de sortie.

Vous pouvez effectuer une recherche dans le tableau de classement pour trouver des composants d'essai 
spécifiques. Vous appliquez les résultats d'une recherche pour créer un filtre qui affiche uniquement les 
composants qui satisfont au filtre. Vous pouvez appliquer jusqu'à 20 filtres. Un composant n'est affiché que 
s'il correspond à tous les filtres. Pour supprimer un filtre, choisissez le X qui s'affiche à droite du filtre.

Pour effectuer une recherche dans le tableau de classement et appliquer des filtres

1. Si le volet TABLE PROPERTIES (PROPRIÉTÉS DE LA TABLE) n'est pas ouvert dans SageMaker 

Studio, choisissez l'icône des paramètres ( ) dans le coin supérieur droit pour l'ouvrir.
2. Dans le volet Settings (Paramètres), cochez les cases des colonnes que vous souhaitez afficher, puis 

choisissez l'icône des paramètres pour fermer le volet.
3. Placez votre curseur dans la case Search column name (Rechercher le nom de colonne) pour afficher 

la liste suivante de noms de colonne TABLE PROPERTIES (TABLE DES PROPRIÉTÉS) pouvant faire 
l'objet d'une recherche :

Section récapitulative

• Nom du composant d'essai
• Type de composant d'essai
• Créé
• Dernière modification
• Créé par
• Étiquettes
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Detail sections (Sections des détails) (toutes les colonnes)

• Métriques
• Paramètres
• Artefacts d'entrée
• Artefacts de sortie

4. Pour limiter les noms de colonnes lorsque vous effectuez une recherche dans les sections des détails, 
commencez à saisir le nom de la colonne. La liste affiche uniquement les colonnes dont le nom 
commence par la chaîne de texte que vous saisissez.

5. Choisissez la colonne sur laquelle vous souhaitez effectuer une recherche. Cela ouvre une boîte de 
dialogue spécifique au type de données de cette colonne.

6. Saisissez vos critères de recherche dans la boîte de dialogue pour le type de données approprié :

• String (Chaîne) – Saisissez une chaîne de texte dans la boîte de dialogue de recherche qui 
s'ouvre. Saisissez une chaîne d'au moins trois caractères faisant partie de la valeur de propriété du 
composant. Ce filtre limite la liste aux composants dont la valeur de propriété contient la chaîne de 
texte.

• Discrete values (Valeurs discrètes) – Choisissez une ou plusieurs valeurs de propriété dans la 
liste. Ce filtre limite la liste aux composants dont la valeur de propriété correspond à au moins une 
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des valeurs choisies. Pour la colonne Trial component type (Type de composant d'essai), Others 
(Autres) correspond aux composants sans valeur dans la colonne.

• Date – Saisissez une date dans From Date (Date de début) et To Date (Date de fin), ou sélectionnez 
les dates dans le calendrier. Ce filtre limite la liste aux composants qui ont été créés ou modifiés 
pour la dernière fois dans la plage de données spécifiée.

• Created by (Créé par) – Sélectionnez Me (Moi) ou Everyone else (Tous les autres). Ce filtre limite la 
liste aux composants qui ont été créés par l'utilisateur actuellement connecté ou par tout le monde, 
sauf l'utilisateur actuellement connecté.

• Tag (Balise) – Choisissez la balise à rechercher. Pour plus d'informations, consultez Rechercher par 
balise (p. 2178).

• Detail columns (Colonnes de détail) – Spécifie les conditions que la valeur de propriété du 
composant doit remplir.

2177



Amazon SageMaker Guide du développeur
Rechercher des expériences avec Studio

7. Pour créer le filtre, choisissez Apply (Appliquer).
8. Pour appliquer des filtres supplémentaires, répétez les étapes précédentes. Un composant doit 

correspondre à tous les filtres pour être affiché. Vous pouvez avoir un maximum de 20 filtres.

Rechercher par balise
Vous pouvez ajouter des balises consultables à des expériences, des essais et des composants d'essai au 
moment de la création des entités ou par la suite à l'aide de l'API AddTags. Une balise se compose d'une 
clé unique sensible à la casse et d'une valeur facultative. Plusieurs balises peuvent être ajoutées à une 
entité. Vous pouvez ajouter la même balise à plusieurs entités.

Pour rechercher par balise et appliquer des filtres

1. Si le volet TABLE PROPERTIES (PROPRIÉTÉS DE LA TABLE) n'est pas ouvert dans SageMaker 

Studio, choisissez l'icône des paramètres ( ) dans le coin supérieur droit pour l'ouvrir.
2. Dans le volet Settings (Paramètres), sélectionnez Tags (Balises) s'il n'est pas sélectionné, puis 

choisissez l'option Settings (Paramètres) pour fermer le volet.
3. Placez votre curseur dans la case Search column name (Rechercher le nom de la colonne), puis 

choisissez Tags (Balises).

4. Dans Search tag key (Rechercher une clé de balise), commencez à saisir la clé de la balise. Une liste 
de clés de balise s'affiche uniquement pour les clés dont le nom commence par la chaîne de texte que 
vous saisissez.
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5. Choisissez la clé de balise que vous voulez rechercher dans la liste.
6. Dans Search tag value (Rechercher la valeur de la balise), saisissez la valeur complète de la balise, 

puis choisissez Apply (Appliquer).

7. La liste des composants d'essai affiche uniquement les composants dont les balises correspondent à 
la paire clé-valeur que vous choisissez.

8. Pour ajouter des filtres de balise supplémentaires, répétez l'étape précédente. Une balise doit 
correspondre à tous les filtres pour que le composant soit affiché.

Nettoyer les ressources Amazon SageMaker 
Experiment
Afin d'éviter des frais inutiles, supprimez les ressources Amazon SageMaker Experiment dont vous 
n'avez plus besoin. Vous ne pouvez pas supprimer les ressources Experiment via la console de gestion 
SageMaker ou l'interface utilisateur d'Amazon SageMaker Studio. Cette rubrique vous montre comment 
nettoyer ces ressources à l'aide de Boto3 et du kit SDK Experiments. Pour de plus amples informations à 
propos du kit SDK Experiments, veuillez consulter sagemaker-experiences.

Pour supprimer l'expérience, vous devez supprimer tous les essais de l'expérience. Pour supprimer un 
essai, vous devez supprimer tous les composants d'évaluation de l'essai. Pour supprimer un composant 
d'essai, vous devez supprimer le composant de tous les essais.
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Note

Les composants d'essai peuvent exister indépendamment des essais et des expériences. Vous 
n'avez pas à les supprimer. Si vous voulez les réutiliser, commentez tc.delete() dans le code.

Rubriques
• Nettoyage à l'aide du kit SDK Experiments (p. 2180)
• Nettoyer à l'aide du kit SDK Python (Boto3) (p. 2180)

Nettoyage à l'aide du kit SDK Experiments
Pour nettoyer à l'aide du kit SDK Experiments

import sys
!{sys.executable} -m pip install sagemaker-experiments

import time

from smexperiments.experiment import Experiment
from smexperiments.trial import Trial
from smexperiments.trial_component import TrialComponent

Définir cleanup_sme_sdk

def cleanup_sme_sdk(experiment): 
    for trial_summary in experiment.list_trials(): 
        trial = Trial.load(trial_name=trial_summary.trial_name) 
        for trial_component_summary in trial.list_trial_components(): 
            tc = TrialComponent.load( 
                trial_component_name=trial_component_summary.trial_component_name) 
            trial.remove_trial_component(tc) 
            try: 
                # comment out to keep trial components 
                tc.delete() 
            except: 
                # tc is associated with another trial 
                continue 
            # to prevent throttling 
            time.sleep(.5) 
        trial.delete() 
        experiment_name = experiment.experiment_name 
    experiment.delete() 
    print(f"\nExperiment {experiment_name} deleted")

Appeler cleanup_sme_sdk

experiment_to_cleanup = Experiment.load( 
    # Use experiment name not display name 
    experiment_name="experiment-name")

cleanup_sme_sdk(experiment_to_cleanup)

Nettoyer à l'aide du kit SDK Python (Boto3)
Pour nettoyer avec Boto 3

import boto3
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sm = boto3.Session().client('sagemaker')

Définir cleanup_boto3

def cleanup_boto3(experiment_name): 
    trials = sm.list_trials(ExperimentName=experiment_name)['TrialSummaries'] 
    print('TrialNames:') 
    for trial in trials: 
        trial_name = trial['TrialName'] 
        print(f"\n{trial_name}") 

        components_in_trial = sm.list_trial_components(TrialName=trial_name) 
        print('\tTrialComponentNames:') 
        for component in components_in_trial['TrialComponentSummaries']: 
            component_name = component['TrialComponentName'] 
            print(f"\t{component_name}") 
            sm.disassociate_trial_component(TrialComponentName=component_name, 
 TrialName=trial_name) 
            try: 
                # comment out to keep trial components 
                sm.delete_trial_component(TrialComponentName=component_name) 
            except: 
                # component is associated with another trial 
                continue 
            # to prevent throttling 
            time.sleep(.5) 
        sm.delete_trial(TrialName=trial_name) 
    sm.delete_experiment(ExperimentName=experiment_name) 
    print(f"\nExperiment {experiment_name} deleted")

Appeler cleanup_boto3

# Use experiment name not display name
experiment_name = "experiment-name"
cleanup_boto3(experiment_name)

Rechercher à l'aide de la console et de l'API Amazon 
SageMaker
Le développement d'un modèle de machine learning nécessite généralement une expérimentation 
approfondie de différents jeux de données, algorithmes et valeurs d'hyper-paramètre. Pour gérer jusqu'à 
des milliers d'expériences de modèles de machine learning, utilisez les capacités de recherche de 
SageMaker.

Vous pouvez utiliser la recherche SageMaker pour :

• Rechercher, organiser ou évaluer les tâches d'entraînement à l'aide de propriétés, d'hyper-paramètres, 
de métriques de performance ou de toute autre métadonnée.

• Trouvez le modèle le plus performant en passant en revue les métriques de la tâche d'entraînement et 
du modèle, telles que la perte d'entraînement ou la précision de la validation.

• Remonter la lignée d'un modèle jusqu'à la tâche d'entraînement et ses ressources connexes, telles que 
les jeux de données d'entraînement.

Cette rubrique couvre la recherche à partir de la console SageMaker et de l'API SageMaker. Pour de plus 
amples informations sur la recherche dans Amazon SageMaker Studio, veuillez consulter Rechercher des 
expériences avec Studio (p. 2174).
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Rubriques
• Exemples de blocs-notes pour la gestion d'expériences d'apprentissage-machine (p. 2182)
• Organisation, recherche et évaluation des tâches d'entraînement (console) (p. 2182)
• Recherche et évaluation de tâches d'entraînement (API) (p. 2184)
• Vérification des jeux de données utilisés par vos tâches d'entraînement (p. 2186)
• Suivre la lignée des modèles (p. 2186)

Exemples de blocs-notes pour la gestion d'expériences 
d'apprentissage-machine
Pour obtenir un exemple de bloc-notes qui utilise la fonctionnalité de suivi de modèles Amazon SageMaker 
pour gérer les expériences de machine learning, veuillez consulter Managing ML Experimentation using 
Model Tracking Capability.

Pour obtenir des instructions sur la création et l'accès aux instances de bloc-notes Jupyter que vous 
pouvez utiliser pour exécuter l'exemple dans SageMaker, veuillez consulter Utilisation des instances 
de bloc-notes Amazon SageMaker (p. 203). Après avoir créé et ouvert une instance de bloc-notes, 
choisissez l'onglet SageMaker Examples (Exemples SageMaker) pour afficher la liste de tous les exemples 
SageMaker. Le bloc-notes permettant de gérer les expérimentations ML se trouve dans la section
Advanced Functionality (Fonctionnalités avancées). Pour ouvrir un bloc-notes, choisissez son onglet Use 
(Utiliser), puis Create copy (Créer une copie). Si vous avez des questions, publiez-les sur le forum des 
développeurs Amazon Machine Learning.

Organisation, recherche et évaluation des tâches d'entraînement 
(console)
Pour organiser les tâches d'entraînement, affectez-leur une ou plusieurs balises.

Pour rechercher une tâche, un modèle ou une ressource d'entraînement spécifique, utilisez le suivi de 
modèle afin de rechercher des mots-clés dans les éléments pouvant faire l'objet d'une recherche. Les 
éléments pouvant faire l'objet d'une recherche incluent les tâches d'entraînement, les modèles, les hyper-
paramètres, les métadonnées, les balises et les URL. Pour affiner vos résultats de suivi, vous pouvez 
effectuer une recherche à l'aide de plusieurs critères.

Pour choisir le meilleur modèle de déploiement, évaluez la façon dont tous les modèles ont été exécutés 
par rapport à une ou plusieurs métriques. Vous pouvez utiliser les résultats de suivi de modèles pour 
répertorier, trier et évaluer les performances des modèles dans vos expérimentations.

Rubriques
• Utilisation de balises pour suivre les tâches d'entraînement (console) (p. 2182)
• Recherche de tâches d'entraînement (console) (p. 2183)
• Évaluer les modèles (console) (p. 2183)

Utilisation de balises pour suivre les tâches d'entraînement (console)

Pour grouper les tâches d'entraînement, créez les balises avec des clés descriptives et une valeur. Par 
exemple, créez des clés de balise pour : projet, propriétaire, client et industrie.

Ajouter des balises aux tâches d'entraînement (console)

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker.
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2. Dans le volet de navigation, choisissez Tâches d'entraînement et Créer une tâche d'entraînement.
3. Faites défiler l'écran vers le bas de la page et entrez une clé et une valeur pour la balise.

4. Pour ajouter une autre balise, choisissez Add tag (Ajouter une balise) et ajoutez une autre paire clé-
valeur.

Recherche de tâches d'entraînement (console)

Vous pouvez rechercher des offres d'entraînement à l'aide de différents attributs. Notez que certains 
paramètres de recherche apparaissent uniquement si vous avez créé une tâche d'entraînement avec cet 
attribut. Par exemple, Tags (Balises) apparaît uniquement si vous avez ajouté une balise pour une tâche 
d'entraînement.

Pour rechercher des tâches d'entraînement (console)

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker.
2. Dans le panneau de navigation, sélectionnez Search (Recherche).
3. Ajouter Parameters (Paramètres).

a. Saisissez un paramètre dans la zone de recherche, puis choisissez un type de paramètre, par 
exemple TrainingJobName.

b. Choisissez une opération conditionnelle. Pour les valeurs numériques, utilisez les opérateurs 
comme is equals to (égal à), lesser than (inférieur à) ou greater than (supérieur à). Pour les 
valeurs de texte, utilisez des opérateurs tels que equals to (égal à) ou contains (contient).

c. Entrez une valeur pour le paramètre.
4. (Facultatif) Pour affiner votre recherche, ajoutez des critères de recherche supplémentaires. 

Choisissez Ajouter une ligne et entrez les valeurs des paramètres.
5. Choisissez Search (Rechercher).

Évaluer les modèles (console)

Pour évaluer les performances d'un modèle, passez en revue ses métadonnées, hyper-paramètres et 
métriques. Pour mettre en surbrillance des métriques, modifiez la vue pour n'afficher que les métriques et 
hyperparamètres importants.

Pour évaluer un modèle (console)

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker.
2. Dans le volet de navigation, choisissez Search (Rechercher) et rechercher des tâches d'entraînement 

en spécifiant les paramètres appropriés. Les résultats sont affichés dans un tableau.
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3. Ouvrez la fenêtre de préférences en choisissant l'icône de paramètres dans le tableau des résultats de 
recherche.

4. Pour afficher ou masquer un hyper-paramètre ou une métrique, activez ou désactivez-le en choisissant
Hyperparameter (Hyper-paramètre) ou Metric (Métrique).

5. Effectuez les modifications nécessaires, puis choisissez Update view (Mettre à jour la vue).
6. Après avoir affiché les métriques et hyperparamètres importants, vous pouvez comparer et distinguer 

les résultats. À partir de là, vous pouvez choisir le meilleur modèle pour héberger ou étudier les 
modèles peu performants.

Recherche et évaluation de tâches d'entraînement (API)
Vous pouvez également utiliser Search pour rechercher et évaluer les tâches de formation ou pour 
obtenir des suggestions pour des éléments utilisés dans des expérimentations pouvant faire l'objet d'une 
recherche.

Rubriques
• Trouver des tâches d'entraînement (API) (p. 2184)
• Évaluation des modèles (API) (p. 2184)
• Obtention de suggestions pour une recherche (API) (p. 2185)

Trouver des tâches d'entraînement (API)

Pour rechercher des tâches d'entraînement, créez un paramètre de recherche à l'aide du paramètre
search_params. Ensuite, utilisez la fonction de recherche dans le sous-processus smclient, dans le kit 
AWS SDK pour Python (Boto3).

L'exemple suivant montre comment utiliser l'API Search pour rechercher des tâches de formation.

import boto3

search_params={ 
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   "MaxResults": 10, 
   "Resource": "TrainingJob", 
   "SearchExpression": {  
      "Filters": [{  
            "Name": "Tags.Project", 
            "Operator": "Equals", 
            "Value": "Project_Binary_Classifier" 
         }]}, 
  "SortBy": "Metrics.train:binary_classification_accuracy", 
  "SortOrder": "Descending"
}

smclient = boto3.client(service_name='sagemaker')
results = smclient.search(**search_params)

Évaluation des modèles (API)

Pour évaluer les modèles, exécutez une recherche comme décrit dans Trouver des tâches d'entraînement 
(API) (p. 2184), passez en revue les métriques de modèle, puis utilisez le kit AWS SDK pour Python 
(Boto3) pour créer une table et la tracer.

L'exemple suivant explique comment utiliser la recherche pour évaluer des modèles et afficher les résultats 
dans un tableau.

import pandas

headers=["Training Job Name", "Training Job Status", "Batch Size", "Binary Classification 
 Accuracy"]
rows=[]
for result in results['Results']:  
    trainingJob = result['TrainingJob'] 
    metrics = trainingJob['FinalMetricDataList'] 
    rows.append([trainingJob['TrainingJobName'], 
     trainingJob['TrainingJobStatus'], 
     trainingJob['HyperParameters']['mini_batch_size'], 
     metrics[[x['MetricName'] for x in   
     metrics].index('train:binary_classification_accuracy')]['Value'] 
    ])

df = pandas.DataFrame(data=rows,columns=headers)

from IPython.display import display, HTMLdisplay(HTML(df.to_html()))

Obtention de suggestions pour une recherche (API)

Pour obtenir des suggestions pour une recherche, utilisez l'API GetSearchSuggestions.

L'exemple suivant pour le kit AWS SDK pour Python (Boto3) montre une demande
get_search_suggestions pour des éléments contenant linear.

search_suggestion_params={ 
   "Resource": "TrainingJob", 
   "SuggestionQuery": {  
      "PropertyNameQuery": {  
         "PropertyNameHint": "linear" 
      } 
   }
}

Voici un exemple de réponse à une demande get_search_suggestions.
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{ 
        'PropertyNameSuggestions': [{'PropertyName': 'hyperparameters.linear_init_method'}, 
                    {'PropertyName': 'hyperparameters.linear_init_value'}, 
                    {'PropertyName': 'hyperparameters.linear_init_sigma'}, 
                    {'PropertyName': 'hyperparameters.linear_lr'}, 
                    {'PropertyName': 'hyperparameters.linear_wd'}]
}

Une fois les suggestions de recherche obtenues, vous pouvez utiliser l'un des noms de propriété dans une 
recherche.

Vérification des jeux de données utilisés par vos tâches 
d'entraînement
Vous pouvez utiliser la fonctionnalité de suivi de modèles pour vérifier les jeux de données qui ont été 
utilisés dans l'entraînement, où les jeux de données d'exclusion ont été utilisés, et d'autres détails sur les 
tâches d'entraînement. Par exemple, utilisez la fonctionnalité de suivi de modèle pour vérifier qu'un jeu de 
données spécifique a été utilisé dans une tâche d'entraînement pour un audit ou pour vérifier la conformité.

Pour vérifier si un jeu de données spécifique a été utilisé dans une tâche d'entraînement, recherchez son 
URL dans Amazon Simple Storage Service (Amazon S3). La fonctionnalité de suivi du modèle renvoie 
les tâches d'entraînement qui ont utilisé le jeu de données que vous spécifiez. Si votre recherche ne 
renvoie pas le jeu de données (le résultat est vide), le jeu de données n'a pas été utilisé dans une tâche 
d'entraînement. Un résultat vide confirme, par exemple, qu'un jeu de données de retenue n'a pas été 
utilisé.

Suivre la lignée des modèles
Vous pouvez utiliser le suivi de modèles pour suivre les informations sur la lignée de tâches d'entraînement 
et les ressources de modèle associées, y compris le jeu de données, l'algorithme, les hyper-paramètres 
et les métriques utilisés. Par exemple, si vous constatez que les performances d'un modèle hébergé ont 
baissé, vous pouvez vérifier sa tâche d'entraînement et les ressources utilisées pour déterminer la cause 
du problème.

Rubriques
• Suivre la lignée des modèles (console) (p. 2186)
• Suivre la lignée des modèles (API) (p. 2186)

Suivre la lignée des modèles (console)

Pour suivre la lignée d'un modèle (console)

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker.
2. Dans le volet de navigation, choisissez Endpoints (Points de terminaison), puis sélectionnez le point de 

terminaison.
3. Faites défiler jusqu'à la section Endpoint configuration settings (Paramètres de configuration du 

point de terminaison). Cette section répertorie toutes les versions de modèle déployées au point de 
terminaison, avec un lien hypertexte vers la tâche d'entraînement qui a créé chacune d'elles.

Suivre la lignée des modèles (API)

Pour tracer la lignée d'un modèle, vous devez obtenir le nom du modèle, puis l'utiliser pour rechercher les 
tâches d'entraînement.
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L'exemple suivant montre comment utiliser la fonction de recherche pour suivre la lignée d'un modèle avec 
l'API.

# Get the name of model deployed at endpoint
endpoint_config = smclient.describe_endpoint_config(EndpointConfigName=endpointName)
model_name = endpoint_config['ProductionVariants'][0]['ModelName']

# Get the model's name
model = smclient.describe_model(ModelName=model_name)

# Search the training job by the location of model artifacts in Amazon S3
search_params={ 
   "MaxResults": 1, 
   "Resource": "TrainingJob", 
   "SearchExpression": {  
      "Filters": [  
         {  
            "Name": "ModelArtifacts.S3ModelArtifacts", 
            "Operator": "Equals", 
            "Value": model['PrimaryContainer']['ModelDataUrl'] 
         }]},
}
results = smclient.search(**search_params)

Après avoir trouvé la tâche d'entraînement, vous pouvez passer en revue les ressources utilisées pour 
entraîner le modèle.

Débogage et profilage des tâches d'entraînement 
avec Amazon SageMaker Debugger

Déboguez, profilez et surveillez les tâches d'entraînement en temps réel pour détecter des conditions 
non convergentes, optimiser l'utilisation des ressources en éliminant les goulets d'étranglement, réduire 
la durée d'entraînement et diminuer les coûts de vos modèles de machine learning à l'aide d'Amazon 
SageMaker Debugger.

Fonctions d'Amazon SageMaker Debugger
Une tâche d'entraînement de machine learning (ML) peut présenter des problèmes tels que des goulets 
d'étranglement, des surajustements, la saturation des fonctions d'activation et la disparition des gradients, 
qui peuvent compromettre les performances du modèle.

SageMaker Debugger profile et débogue les tâches d'entraînement pour aider à résoudre ces problèmes 
et à améliorer l'utilisation et les performances des ressources de calcul de votre modèle de ML. Debugger 
propose des outils permettant d'envoyer des alertes lorsque des anomalies d'entraînement sont détectées, 
de prendre des mesures contre les problèmes et d'en identifier la cause racine en visualisant les métriques 
et les tenseurs collectés.

SageMaker Debugger prend en charge les frameworks Apache MXNet, PyTorch, TensorFlow et XGBoost. 
Pour plus d'informations sur les frameworks et les versions disponibles prises en charge par SageMaker 
Debugger, consultez Cadres et algorithmes pris en charge (p. 2189).
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Voici le flux de travail à haut niveau de Debugger :

1. Modifiez votre script d'entraînement à l'aide du kit SDK Python pour sagemaker-debugger, si 
nécessaire.

2. Configurez une tâche d'entraînement SageMaker avec SageMaker Debugger.
• Configurez à l'aide de l'API SageMaker Estimator (pour le kit SDK Python).
• Configuration à l'aide de la requête CreateTrainingJob SageMaker (pour Boto3 ou la CLI).
• Configurez des conteneurs d'entraînement personnalisés (p. 2351) avec SageMaker Debugger.

3. Démarrez une tâche d'entraînement et contrôlez les problèmes d'entraînement en temps réel.
• Tableaux de bord SageMaker Studio Debugger dans l'onglet Experiments and trials de 

Studio (p. 2250).
• Liste des règles intégrées du Debugger (p. 2302).

4. Recevez des alertes et prenez des mesures rapides contre les problèmes d'entraînement.
• Recevez des textes et des e-mails et arrêtez les tâches d'entraînement lorsque des problèmes 

d'entraînement sont détectés à l'aide des Actions intégrées Debugger pour les règles (p. 2225).
• Configurez vos propres actions à l'aide d'Amazon CloudWatch Events et d'AWS Lambda (p. 2230).

5. Recevez des rapports d'entraînement, des suggestions pour résoudre les problèmes et des informations 
sur vos tâches d'entraînement.
• Tableau de bord Studio Debugger Insights pour les cadres de deep learning
• Rapport de profilage de cadre de deep learning
• Rapport d'entraînement SageMaker XGBoost

6. Examinez l'analyse approfondie des problèmes d'entraînement et des goulets d'étranglement.
• Pour en savoir plus sur le profilage des tâches d'entraînement, consultez Analyser les données à 

l'aide de la bibliothèque client SMDebug (p. 2293).
• Pour le débogage des tenseurs de sortie de modèle, consultez Visualiser les tenseurs de sortie 

Debugger dans TensorBoard (p. ).
7. Corrigez les problèmes en tenant compte des suggestions fournies par Debugger, et répétez les 

étapes 1 à 5 pour optimiser votre modèle jusqu'à atteindre la précision souhaitée.

Le Guide du développeur SageMaker Debugger vous guide à travers les rubriques suivantes.

Rubriques
• Cadres et algorithmes pris en charge (p. 2189)
• Architecture Amazon SageMaker Debugger (p. 2191)
• Démarrer avec les didacticiels Debugger (p. 2193)
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• Débogage des tâches d'entraînement avec Amazon SageMaker Debugger (p. 2203)
• Profilage des tâches d'entraînement à l'aide d'Amazon SageMaker Debugger (p. 2238)
• Liste des règles intégrées du Debugger (p. 2302)
• Créer des règles personnalisées Debugger pour l'analyse des tâches d'entraînement (p. 2349)
• Utiliser Debugger avec des conteneurs d'entraînement personnalisés (p. 2351)
• Configurer Debugger à l'aide de l'API Amazon SageMaker (p. 2355)
• Bonnes pratiques relatives à Amazon SageMaker Debugger (p. 2365)
• Rubriques avancées et documentation de référence d'Amazon SageMaker Debugger (p. 2369)

Cadres et algorithmes pris en charge
Le tableau suivant présente les cadres et les algorithmes de machine learning SageMaker pris en charge 
par Debugger.

SageMaker-supported 
frameworks and 
algorithms

Monitoring system 
bottlenecks

Profiling deep learning 
framework operations

Debugging output 
tensors

TensorFlow AWS TensorFlow Deep 
Learning Containers
version 2.3.1 ou 
ultérieure

AWS TensorFlow Deep 
Learning Containers
version 1.15.4 ou 
ultérieure

PyTorch AWS PyTorch Deep 
Learning Containers
version 1.6.0 ou 
ultérieure

AWS PyTorch Deep 
Learning Containers
version 1.5.0 ou 
ultérieure

MXNet

Tous les conteneurs
AWS Deep Learning 
Containers

- AWS MXNet Deep 
Learning Containers
version 1.6.0 ou 
ultérieure

XGBoost 1.0-1, 1.2-1, 1.3-1 - 1.0-1, 1.2-1, 1.3-1

Estimateur générique 
SageMaker

Algorithmes intégrés 
SageMaker utilisant des 
URI d'image

Conteneurs 
d'entraînement 
personnalisés (p. 2351)
(avec des images de 
conteneurs AWS Deep 
Learning Containers, 
des images Docker 
publiques ou vos 
propres images Docker)

- Conteneurs 
d'entraînement 
personnalisés (p. 2351)
(disponibles pour 
TensorFlow, PyTorch, 
MXNet et XGBoost avec 
enregistrement manuel 
de hook)

• Goulets d'étranglement du système de surveillance : contrôlez le taux d'utilisation du système pour les 
ressources telles que les métriques d'I/O du CPU, du GPU, des mémoires, du réseau et des données. Il 
s'agit d'une fonction agnostique de cadre et de modèle disponible pour toutes les tâches d'entraînement 
dans SageMaker.
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• Profilage des opérations de deep learning : profilez les opérations de deep learning des cadres 
TensorFlow et PyTorch, telles que les durées des étapes, les chargeurs de données, les opérations en 
avant et en arrière, les métriques de profilage Python et les métriques spécifiques au cadre.

• Débogage des tenseurs de sortie : suivez et déboguez les paramètres du modèle, tels que les 
pondérations, les gradients, les biais et les valeurs scalaires de votre tâche d'entraînement. Les cadres 
de deep learning disponibles sont Apache MXNet, TensorFlow, PyTorch et GXBoost.

Important

Pour le cadre TensorFlow avec Keras, SageMaker Debugger rend obsolète la prise en charge 
du changement de code zéro pour les modèles de débogage créés à l'aide des modules
tf.keras de TensorFlow 2.6 et version ultérieure. Cela est dû aux évolutions annoncées dans 
les notes de mise à jour de TensorFlow 2.6.0. Pour obtenir des instructions de mise à jour de 
votre script d'entraînement, consultez the section called “TensorFlow” (p. 2206).

Important

Depuis PyTorch v1.12.0 et versions ultérieures, SageMaker Debugger rend obsolète la prise en 
charge du changement de code zéro pour les modèles de débogage.
Cela est dû à des modifications importantes qui font que SageMaker Debugger interfère avec 
la fonctionnalité torch.jit. Pour obtenir des instructions de mise à jour de votre script 
d'entraînement, consultez the section called “PyTorch” (p. 2204).

Si le cadre ou l'algorithme que vous souhaitez entraîner et déboguer n'est pas répertorié dans le tableau, 
accédez au forum de discussion AWS et laissez vos commentaires sur SageMaker Debugger.

Régions AWS
Amazon SageMaker Debugger est disponible dans toutes les régions où Amazon SageMaker est en 
service, à l'exception de la région suivante.

• Asie-Pacifique (Jakarta) : ap-southeast-3

Pour savoir si Amazon SageMaker est en service dans votre Région AWS, consultez Services régionaux 
AWS.

Utiliser Debugger avec des conteneurs d'entraînement 
personnalisés
Apportez vos conteneurs d'entraînement dans SageMaker et obtenez des informations sur vos tâches 
d'entraînement à l'aide de Debugger. Améliorez votre efficacité en optimisant votre modèle sur les 
instances Amazon EC2 à l'aide des fonctions de surveillance et de débogage.

Pour savoir comment créer votre conteneur d'entraînement avec la bibliothèque client sagemaker-
debugger, le transmettre à Amazon Elastic Container Registry (Amazon ECR) et le contrôler et le 
déboguer, consultez Utiliser Debugger avec des conteneurs d'entraînement personnalisés (p. 2351).

Référentiels GitHub open-source sur Debugger
Les API Debugger sont fournies via le kit SDK Python SageMaker et sont conçues pour créer 
des configurations de hook et de règles Debugger pour les opérations d'API CreateTrainingJob et
DescribeTrainingJob de Sagemaker. La bibliothèque client sagemaker-debugger fournit des outils pour 
enregistrer des hooks et accéder aux données d'entraînement via sa fonction d'essai, le tout grâce à ses 
opérations d'API flexibles et puissantes. Il prend en charge les cadres de machine learning TensorFlow, 
PyTorch, MXNet et XGBoost sur Python 3.6 et versions ultérieures.
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Pour obtenir des ressources directes sur Debugger et les opérations d'API sagemaker-debugger, 
consultez les liens suivants :

• Documentation du kit SDK Python Amazon SageMaker
• API Debugger Amazon SageMaker
• La Documentation SDK Python sagemaker-debugger pour la bibliothèque client open source Amazon 

SageMaker Debugger
• Le sagemaker-debuggerPyPl

Si vous utilisez le kit SDK pour Java pour effectuer des tâches d'entraînement SageMaker et que vous 
souhaitez configurer les API Debugger, consultez les références suivantes :

• Opérations d'API Amazon SageMaker Debugger (p. 2369)
• Configurer Debugger à l'aide de l'API Amazon SageMaker (p. 2355)

Architecture Amazon SageMaker Debugger
Cette rubrique est une présentation générale du flux de travail Amazon SageMaker Debugger.

Debugger prend en charge la fonctionnalité de profilage pour optimiser les performances afin d'identifier les 
problèmes de calcul, tels que les goulets d'étranglement et la sous-utilisation du système, et pour aider à 
optimiser l'utilisation des ressources matérielles à grande échelle.

La fonctionnalité de débogage de Debugger, qui vise à optimiser les modèles, consiste à analyser les 
problèmes d'entraînement non convergents pouvant survenir, tout en minimisant les fonctions de perte à 
l'aide d'algorithmes d'optimisation, tels que la descente de gradient et ses variations.

Le diagramme suivant illustre l'architecture de SageMaker Debugger. Les encadrements avec des lignes 
en gras illustrent ce que fait Debugger pour analyser votre tâche d'entraînement.
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Debugger stocke les données suivantes de vos tâches d'entraînement dans votre compartiment Amazon 
S3 sécurisé :

• System metrics (Métriques système) – Données sur l'utilisation des ressources matérielles, telles que 
le CPU, le GPU, la mémoire du CPU et du GPU, le réseau et les métriques d'entrée et de sortie de 
données (I/O).

• Framework metrics (Métriques de cadre) – Métriques permettant de suivre chaque opération de cadre 
par appel ou échantillonnage, telles que les opérations de couche convolutive dans la passe en avant, 
les opérations de normalisation par lots dans la passe en arrière, les processus du chargeur de données 
entre les étapes et les opérations d'algorithme de descente de gradient pour calculer et mettre à jour la 
fonction de perte.

• Output tensors (Tenseurs de sortie) – Ensembles de paramètres scalaires et de modèle qui sont 
constamment mis à jour pendant les passes en avant et en arrière lors de l'entraînement des modèles 
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de ML. Les tenseurs de sortie comprennent des valeurs scalaires (précision et perte) et des matrices 
(pondérations, gradients, couches en entrée et couches en sortie).

Note

Par défaut, Debugger contrôle et débogue les tâches d'entraînement SageMaker sans 
paramètres spécifiques à Debugger configurés dans les estimateurs SageMaker. Debugger 
collecte des métriques système toutes les 500 millisecondes et des tenseurs de sortie de base 
(sorties scalaires telles que la perte et la précision) toutes les 500 étapes. Il exécute également 
la règle ProfilerReport pour analyser les métriques système et agréger le tableau de bord 
Studio Debugger Insights ainsi qu'un rapport de profilage. Debugger enregistre les données de 
sortie dans votre compartiment Amazon S3 sécurisé.

Les règles intégrées de Debugger s'exécutent sur les conteneurs de traitement, qui sont conçus pour 
évaluer les modèles de machine learning en traitant les données d'entraînement collectées dans votre 
compartiment S3 (voir Traitement des données et évaluation des modèles). Les règles intégrées sont 
entièrement gérées par Debugger. Vous pouvez également créer vos propres règles personnalisées pour 
votre modèle afin de contrôler les problèmes que vous souhaitez contrôler.

Démarrer avec les didacticiels Debugger
Les rubriques suivantes vous présentent des didacticiels couvrant aussi bien des sujets basiques que 
des cas d'utilisation avancés sur la surveillance, le profilage et le débogage des tâches d'entraînement 
SageMaker à l'aide de Debugger. Explorez les fonctions de Debugger et découvrez comment déboguer et 
améliorer efficacement vos modèles de machine learning à l'aide de Debugger.

Rubriques
• Didacticiels vidéo Debugger (p. 2193)
• Exemples de blocs-notes Debugger (p. 2194)
• Démonstrations et visualisation avancées de Debugger (p. 2197)

Didacticiels vidéo Debugger
Les vidéos suivantes présentent les fonctionnalités d'Amazon SageMaker Debugger en utilisant 
SageMaker Studio et des instances de bloc-notes SageMaker.

Rubriques
• Analyser, détecter et recevoir des alertes en cas de problèmes liés aux exécutions d'entraînements à 

l'aide d'Amazon SageMaker Debugger (p. 2193)
• Déboguer des modèles avec Amazon SageMaker Debugger dans Studio (p. 2193)
• Découverte approfondie d'Amazon SageMaker Debugger et d'Amazon SageMaker Model 

Monitor (p. 2194)

Analyser, détecter et recevoir des alertes en cas de problèmes liés aux exécutions 
d'entraînements à l'aide d'Amazon SageMaker Debugger

Emily Webber, Spécialiste du machine learning AWS | Durée : 13 minutes et 54 secondes

Ce didacticiel vidéo vous montre comment utiliser Amazon SageMaker Debugger pour capturer, déboguer 
et visualiser les données de sortie d'un modèle d'entraînement avec MXNet. Découvrez comment Amazon 
SageMaker Debugger rend le processus d'entraînement transparent en capturant les métriques, en 
analysant les cycles d'entraînement et en détectant les problèmes, le tout de manière automatique.
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Analyser, détecter et recevoir des alertes en cas de problèmes liés aux exécutions d'entraînements à l'aide 
d'Amazon SageMaker Debugger

Vous trouverez l'exemple de bloc-notes de cette vidéo dans la rubrique Visualizing Debugging Tensors of 
MXNet training  du référentiel GitHub Amazon SageMaker Examples.

Déboguer des modèles avec Amazon SageMaker Debugger dans Studio
Julien Simon, AWS Technical Evangelist | Durée : 14 minutes et 17 secondes

Ce didacticiel vidéo montre comment utiliser Amazon SageMaker pour capturer et inspecter les 
informations de débogage à partir d'un modèle d'entraînement. L'exemple de modèle d'entraînement 
utilisé dans cette vidéo est un simple réseau neuronal convolutif (CNN) basé sur Keras avec le backend 
TensorFlow. SageMaker dans un cadre de Tensorflow et Debugger vous permettent de créer un estimateur 
en utilisant directement le script d'entraînement et de déboguer la tâche d'entraînement.

Déboguer des modèles avec Amazon SageMaker Debugger (1re partie 1)

Vous pouvez trouver l'exemple de bloc-notes dans la vidéo dans ce référentiel Studio Demo fourni par 
l'auteur. Vous devez cloner le fichier bloc-notes debugger.ipynb et l'exemple de script d'entraînement
mnist_keras_tf.py sur votre SageMaker Studio ou une instance de bloc-notes SageMaker. 
Après avoir cloné les deux fichiers, spécifiez le chemin d'accès keras_script_path au fichier
mnist_keras_tf.py à l'intérieur du bloc-notes debugger.ipynb. Par exemple, si vous avez 
cloné les deux fichiers dans le même répertoire, définissez-le comme suit : keras_script_path = 
"mnist_keras_tf.py".

Découverte approfondie d'Amazon SageMaker Debugger et d'Amazon 
SageMaker Model Monitor
Julien Simon, AWS Technical Evangelist | Durée : 44 minutes et 34 secondes

Cette séance vidéo explore les fonctions avancées de Debugger et de SageMaker Model Monitor qui 
aident à augmenter la productivité et la qualité de vos modèles. Tout d'abord, cette vidéo montre comment 
détecter et résoudre les problèmes d'entraînement, visualiser des tenseurs et améliorer les modèles avec 
Debugger. Ensuite, à 22 minutes et 41 secondes, la vidéo montre comment contrôler les modèles en 
production et identifier les problèmes de prévision tels que les fonctions manquantes ou la dérive des 
données à l'aide de SageMaker Model Monitor. Enfin, la vidéo vous offre des conseils d'optimisation des 
coûts pour vous aider à tirer le meilleur parti de votre budget de machine learning.

Déboguer des modèles avec Debugger (partie 2)

Vous trouverez l'exemple de bloc-notes de la vidéo dans ce référentiel AWS Dev Days 2020 offert par 
l'auteur.

Exemples de blocs-notes Debugger
Des exemples de blocs-notes SageMaker Debugger sont fournis dans le référentiel aws/amazon-
sagemaker-examples. Les exemples de blocs-notes Debugger vous présentent des cas d'utilisation de 
niveau basique à avancé de tâches d'entraînement de débogage et de profilage.

Nous vous recommandons d'exécuter les exemples de blocs-notes sur SageMaker Studio ou sur 
une instance de bloc-notes SageMaker, car la plupart de ces exemples sont conçus pour des tâches 
d'entraînement dans l'écosystème SageMaker, y compris Amazon EC2, Amazon S3 et le kit SDK Python 
Amazon SageMaker.

Pour cloner l'exemple de référentiel vers SageMaker Studio, suivez les instructions de la rubrique Visite 
guidée Amazon SageMaker Studio.

Pour chercher les exemples d'une instance de bloc-notes SageMaker, suivez les instructions de la rubrique
Exemples de blocs-notes SageMaker.
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Important

Pour utiliser les nouvelles fonctions de Debugger, vous devez mettre à niveau le kit SDK Python 
SageMaker et la bibliothèque client SMDebug. Dans votre noyau iPython, bloc-notes Jupyter ou 
environnement JupyterLab, exécutez le code suivant pour installer les dernières versions des 
bibliothèques et redémarrer le noyau.

import sys
import IPython
!{sys.executable} -m pip install -U sagemaker smdebug
IPython.Application.instance().kernel.do_shutdown(True)

Exemple de blocs-notes Debugger pour le profilage des tâches d'entraînement

La liste suivante contient des exemples de blocs-notes Debugger présentant l'adaptabilité de Debugger 
au contrôle et au profilage des tâches d'entraînement pour divers modèles de machine learning, jeux de 
données et cadres.

Titre du bloc-
notes

Cadre Modèle Ensemble de 
données

Description

Analyse des 
données 
de profilage 
d'Amazon 
SageMaker 
Debugger

TensorFlow Keras 
ResNet50

Cifar-10 Ce bloc-notes fournit une 
introduction à l'analyse 
interactive des données profilées 
capturées par SageMaker 
Debugger. Explorez toutes 
les fonctionnalités des outils 
d'analyse interactifs SMDebug.

Profiler 
l'entraînement 
de machine 
learning avec 
Amazon 
SageMaker 
Debugger

TensorFlow Réseau 
neuronal 
convolutif 1-D

Jeu de 
données IMDB

Profilez un CNN 1-D TensorFlow 
pour une analyse de ressenti 
des données IMDB, qui consiste 
en critiques de films étiquetées 
comme ayant un ressenti 
positif ou négatif. Explorez les 
informations de Studio Debugger 
et le rapport de profilage de 
Debugger.

Profilage 
d'entraînement 
du modèle 
ResNet 
TensorFlow 
avec différents 
paramètres 
d'entraînement 
distribués

TensorFlow ResNet50 Cifar-10 Exécutez des tâches 
d'entraînement TensorFlow 
avec différents paramètres 
d'entraînement distribués, 
contrôlez l'utilisation des 
ressources système et profilez 
les performances du modèle à 
l'aide de Debugger.

Profilage de 
l'entraînement 
du modèle 
PyTorch 
ResNet avec 
différents 
paramètres 

PyTorch ResNet50 Cifar-10 Exécutez des tâches 
d'entraînement PyTorch 
avec différents paramètres 
d'entraînement distribués, 
contrôlez l'utilisation des 
ressources système et profilez 
les performances du modèle à 
l'aide de Debugger.
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https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/tree/master/sagemaker-debugger/tensorflow_profiling
https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples/tree/master/sagemaker-debugger/tensorflow_profiling
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Titre du bloc-
notes

Cadre Modèle Ensemble de 
données

Description

d'entraînement 
distribués

Exemple de blocs-notes Debugger pour l'analyse des paramètres de modèle

La liste suivante contient des exemples de blocs-notes Debugger présentant l'adaptabilité de Debugger au 
débogage des tâches d'entraînement pour divers modèles de machine learning, jeux de données et cadres.

Titre du bloc-
notes

Cadre Modèle Ensemble de 
données

Description

Amazon 
SageMaker 
Debugger 
- Utilisation 
des règles 
intégrées

TensorFlow Réseau 
neuronal 
convolutif

MNIST Utilisez les règles intégrées 
d'Amazon SageMaker Debugger 
pour le débogage d'un modèle 
TensorFlow.

Amazon 
SageMaker 
Debugger - 
Tensorflow 2.1

TensorFlow ResNet50 Cifar-10 Utilisez la configuration de hook 
et les règles intégrées d'Amazon 
SageMaker Debugger pour 
déboguer un modèle avec le 
cadre Tensorflow 2.1.

Entraînement 
pour visualiser 
les tenseurs de 
débogage de 
MXNet

MXNet Réseau 
neuronal 
convolutif 
Gluon

Fashion MNIST Exécutez une tâche 
d'entraînement et configurez 
SageMaker Debugger pour 
stocker tous les tenseurs de 
cette tâche, puis visualisez ces 
tenseurs dans un bloc-notes.

Activer 
l'entraînement 
Spot avec 
Amazon 
SageMaker 
Debugger

MXNet Réseau 
neuronal 
convolutif 
Gluon

Fashion MNIST Découvrez comment Debugger 
collecte des données de 
tenseurs à partir d'une tâche 
d'entraînement sur une instance 
Spot, et comment utiliser les 
règles intégrées de Debugger 
avec un entraînement Spot géré.

Expliquer 
un modèle 
XGBoost qui 
prédit le revenu 
d'un individu 
avec Amazon 
SageMaker 
Debugger

XGBoost Régression 
XGBoost

Jeu de 
données du 
recensement 
des adultes

Découvrez comment utiliser 
le hook et les règles intégrées 
de Debugger pour collecter 
et visualiser des données de 
tenseurs à partir d'un modèle de 
régression XGBoost, telles que 
les valeurs de perte, les fonctions 
et les valeurs SHAP.

Pour trouver des visualisations avancées des paramètres de modèle et des cas d'utilisation, consultez la 
rubrique suivante : Démonstrations et visualisation avancées de Debugger (p. 2197).
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Démonstrations et visualisation avancées de Debugger
Les démonstrations suivantes vous guident dans les cas d'utilisation et les scripts de visualisation avancés 
à l'aide de Debugger.

Rubriques
• Entraînez et ajustez vos modèles avec Amazon SageMaker Experiments et Debugger  (p. 2197)
• Utilisation de SageMaker Debugger pour contrôler l'entraînement du modèle auto-encodeur convolutif

 (p. 2200)
• Utilisation de SageMaker Debugger pour contrôler les attentions dans l'entraînement du modèle BERT

 (p. 2200)
• Utilisation de SageMaker Debugger pour visualiser les cartes d'activation des classes dans les réseaux 

neuronaux convolutifs) (p. 2203)

Entraînez et ajustez vos modèles avec Amazon SageMaker Experiments et 
Debugger
Nathalie Rauschmayr, AWS Applied Scientist | Durée : 49 minutes et 26 secondes

Entraînez et réduisez vos modèles avec SageMaker Experiments et Debugger

Découvrez comment Amazon SageMaker Experiments et Debugger peuvent simplifier la gestion de 
vos tâches d'entraînement. Amazon SageMaker Debugger offre une visibilité transparente sur les 
tâches d'entraînement et enregistre les métriques d'entraînement dans votre compartiment Amazon 
S3. SageMaker Experiments vous permet d'appeler les informations d'entraînement en tant qu'essais
via SageMaker Studio et prend en charge la visualisation de la tâche d'entraînement. Cela contribue à 
préserver la qualité élevée du modèle tout en réduisant les paramètres moins importants en fonction du 
niveau d'importance.

Cette vidéo montre une technique de réduction des modèles qui rend les modèles préentraînés ResNet50 
et AlexNet plus légers et abordables tout en respectant des normes élevées pour la précision du modèle.

SageMaker Estimator entraîne les algorithmes fournis à partir de PyTorch Model Zoo dans des conteneurs 
AWS Deep Learning Containers avec le cadre PyTorch, et Debugger extrait les métriques d'entraînement 
du processus d'entraînement.

La vidéo montre également comment configurer une règle personnalisée pour contrôler la précision d'un 
modèle réduit, déclencher un événement Amazon CloudWatch et une fonction AWS Lambda lorsque la 
précision atteint un seuil, et arrêter automatiquement le processus de réduction pour éviter les itérations 
redondantes.

Les objectifs d'apprentissage sont les suivants :

• Apprendre à utiliser SageMaker pour accélérer l'entraînement du modèle de ML et améliorer la qualité du 
modèle.

• Découvrir comment gérer les itérations d'entraînement avec SageMaker Experiments en capturant 
automatiquement les paramètres d'entrée, les configurations et les résultats.

• Découvrir comment Debugger rend le processus d'entraînement transparent en capturant 
automatiquement les données des tenseurs en temps réel à partir de métriques telles que les 
pondérations, les gradients et les sorties d'activation des réseaux de neurones convolutifs.

• Utiliser CloudWatch pour déclencher Lambda lorsque Debugger détecte des problèmes.
• Maîtriser le processus d'entraînement SageMaker à l'aide de SageMaker Experiments et Debugger.

Pour consulter les blocs-notes et les scripts d'entraînement utilisés dans cette vidéo, rendez-vous sur la 
page SageMaker Debugger PyTorch Iterative Model Pruning.
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L'image suivante montre comment le processus de réduction du modèle itératif réduit la taille d'AlexNet 
en éliminant les 100 filtres les moins significatifs en fonction du niveau d'importance évalué par les sorties 
d'activation et les gradients.

Le processus de réduction a réduit le nombre initial de 50 millions de paramètres à 18 millions. Il a 
également réduit la taille estimée du modèle de 201 Mo à 73 Mo.

Vous devez également suivre la précision du modèle. L'image suivante montre comment tracer le 
processus de réduction du modèle pour visualiser les modifications au niveau de la précision du modèle en 
fonction du nombre de paramètres dans SageMaker Studio.
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Dans l'onglet Experiments (Expérimentations) de l'interface SageMaker Studio, sélectionnez une liste 
des tenseurs enregistrés par Debugger dans le processus de réduction et composez un panneau Trial 
Component List (Liste des composants d'essai). Sélectionnez les dix itérations et choisissez Add chart 
(Ajouter un graphique) pour créer un Trial Component Chart (Graphique de composants d'essai). Une 
fois que vous avez choisi le modèle à déployer, choisissez le composant d'essai et un menu permettant 
d'effectuer une action ou choisissez Deploy model (Déployer le modèle).

Note

Pour déployer un modèle via SageMaker Studio à l'aide de cet exemple de bloc-notes, ajoutez une 
ligne à la fin de la fonction train dans le script train.py.

# In the train.py script, look for the train function in line 58.
def train(epochs, batch_size, learning_rate): 
    ... 
        print('acc:{:.4f}'.format(correct/total)) 
        hook.save_scalar("accuracy", correct/total, sm_metric=True) 

    # Add the following code to line 128 of the train.py script to save the pruned 
 models 
    # under the current SageMaker Studio model directory 
     torch.save(model.state_dict(), os.environ['SM_MODEL_DIR'] + '/model.pt')
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Utilisation de SageMaker Debugger pour contrôler l'entraînement du modèle auto-
encodeur convolutif

Ce bloc-notes montre comment SageMaker Debugger visualise les tenseurs à partir d'un processus 
d'apprentissage non supervisé (ou auto-supervisé) sur un jeu de données d'images MNIST de nombres 
manuscrits.

Le modèle d'entraînement de ce bloc-notes est un auto-encodeur convolutif avec le framework MxNet. 
L'auto-encodeur convolutif a un réseau de neurones convolutif en forme de goulot d'étranglement qui se 
compose d'une partie encodeur et d'une partie décodeur.

L'encodeur de cet exemple comporte deux couches de convolution pour produire une représentation 
compressée (variables latentes) des images en entrée. Dans ce cas, l'encodeur produit une variable latente 
de taille (1, 20) à partir d'une image d'entrée d'origine de taille (28, 28) et réduit considérablement la taille 
des données pour l'entraînement, de l'ordre de 40 fois.

Le décodeur dispose de deux couches déconvolutives et garantit que les variables latentes conservent les 
informations clés en reconstruisant les images de sortie.

L'encodeur convolutif alimente les algorithmes de clustering avec une taille de données d'entrée plus petite, 
ainsi que les performances des algorithmes de clustering tels que k-moyennes (k-means), k-nn et T-SNE 
(Stochastic Neighbor Embedding) distribuée.

Cet exemple de bloc-notes montre comment visualiser les variables latentes à l'aide de Debugger, comme 
illustré dans l'animation suivante. Il montre également comment l'algorithme T-SNE classe les variables 
latentes en dix groupes et les projette dans un espace à deux dimensions. Le diagramme de points en 
couleur situé sur la droite de l'image reflète les vraies valeurs pour montrer l'efficacité de l'organisation des 
variables latentes dans les clusters par le modèle BERT et l'algorithme T-SNE.

Utilisation de SageMaker Debugger pour contrôler les attentions dans 
l'entraînement du modèle BERT

Le modèle BERT (Bidirectional Encode Representations from Transformers) est un modèle de 
représentation linguistique. Comme le reflète son nom, le modèle BERT s'appuie sur l'apprentissage par 
transfert et sur le modèle de transformateur pour le traitement du langage naturel.

Le modèle BERT est préentraîné pour des tâches non supervisées, comme la prédiction des mots 
manquants dans une phrase ou la prédiction de la phrase qui suit naturellement une phrase. Les données 
d'entraînement contiennent 3,3 milliards de mots (jetons) de texte anglais, provenant de sources telles que 
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Wikipédia et des livres électroniques. Pour vous donner un exemple simple, le modèle BERT peut accorder 
une grande attention aux jetons de verbe appropriés ou aux jetons de pronom d'un jeton sujet.

Le modèle BERT préentraîné peut être affiné à l'aide d'une couche de sortie supplémentaire afin d'obtenir 
un entraînement du modèle de pointe dans les tâches de traitement du langage naturel, par exemple des 
réponses automatiques à des questions, la classification de textes, etc.

Debugger collecte les tenseurs du processus de réglage précis. Dans le contexte du traitement du langage 
naturel, la pondération des neurones est appelée attention.

Ce bloc-notes montre comment utiliser le modèle BERT préentraîné du GluonNLP Model Zoo sur le jeu 
de données des Questions et Réponses de Stanford et comment configurer SageMaker Debugger pour 
contrôler la tâche d'entraînement.

Le tracé des scores d'attention et des neurones individuels dans la requête et les vecteurs clés peut aider 
à identifier les causes de prédictions erronées du modèle. Avec SageMaker Debugger, vous pouvez 
facilement récupérer les tenseurs et tracer la vue de la tête de l'attention en temps réel pendant la 
progression de l'entraînement et comprendre ce que le modèle apprend.

L'animation suivante montre les scores d'attention des 20 premiers jetons d'entrée pour dix itérations dans 
la tâche d'entraînement fournie dans l'exemple de bloc-notes.
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Utilisation de SageMaker Debugger pour visualiser les cartes d'activation des 
classes dans les réseaux neuronaux convolutifs)
Ce bloc-notes montre comment utiliser SageMaker Debugger pour tracer des cartes d'activation des 
classes pour la détection et la classification des images dans les réseaux de neurones convolutifs. Dans 
le deep learning, un réseau neuronal convolutif (CNN ou ConvNet) est une classe de réseaux neuronaux 
profonds, le plus souvent appliquée à l'analyse de l'imagerie visuelle. Les voitures autonomes illustrent une 
application qui adopte les cartes d'activation de classes. En effet, elles nécessitent la détection instantanée 
et la classification des images telles que les panneaux de signalisation, les routes et les obstacles.

Dans ce bloc-notes, le modèle PyTorch ResNet est entraîné sur l'ensemble de données de signalisation 
allemand, qui contient plus de 40 classes d'objets liés à la circulation et plus de 50 000 images au total.

Pendant le processus d'entraînement, SageMaker Debugger recueille des tenseurs pour tracer les cartes 
d'activation des classes en temps réel. Comme illustré dans l'image animée, la carte d'activation des 
classes (également appelée carte de saillance) met en évidence les régions à forte activation en rouge.

À l'aide des tenseurs capturés par Debugger, vous pouvez visualiser l'évolution de la carte d'activation 
au cours de l'entraînement du modèle. Le modèle commence par détecter le bord dans le coin inférieur 
gauche au début de la tâche d'entraînement. Au fur et à mesure de la progression de l'entraînement, 
l'attention se déplace vers le centre et détecte le panneau de limite de vitesse. Le modèle prédit à juste titre 
que la classe de l'image d'entrée est la classe 3, à savoir une classe pour les panneaux de limite de vitesse 
de 60 km/h, avec un niveau de confiance de 97 %.

Débogage des tâches d'entraînement avec Amazon 
SageMaker Debugger
Pour préparer votre script d'entraînement et exécuter des tâches d'entraînement avec SageMaker 
Debugger afin de déboguer la progression de l'entraînement du modèle, vous devez suivre le processus 
standard en deux étapes : modifier votre script d'entraînement à l'aide du kit SDK Python pour
sagemaker-debugger et créer un estimateur SageMaker à l'aide du kit SDK Python pour SageMaker. 
Consultez les rubriques suivantes pour apprendre à utiliser les fonctionnalités de débogage de SageMaker 
Debugger.

Rubriques
• Étape 1 : adapter votre script d'entraînement pour enregistrer un hook (p. 2204)
• Étape 2 : lancer et déboguer des tâches d'entraînement à l'aide du kit SDK Python 

SageMaker (p. 2208)
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• Action sur les règles Amazon SageMaker Debugger (p. 2225)
• Visualiser les tenseurs de sortie Amazon SageMaker Debugger dans TensorBoard (p. 2235)

Étape 1 : adapter votre script d'entraînement pour enregistrer un 
hook
Amazon SageMaker Debugger est fourni avec une bibliothèque client appelée Kit SDK Python pour
sagemaker-debugger. Le kit SDK Python pour sagemaker-debugger fournit des outils pour adapter 
votre script d'entraînement avant l'entraînement et des outils d'analyse après entraînement. Sur cette page, 
vous allez apprendre à adapter votre script d'entraînement à l'aide de la bibliothèque client.

Le kit SDK Python pour sagemaker-debugger fournit des fonctions de wrapper qui aident à enregistrer 
un hook pour extraire les tenseurs du modèle, sans altérer votre script d'entraînement. Pour commencer 
à collecter les tenseurs de sortie du modèle et à les déboguer pour trouver les problèmes d'entraînement, 
apportez les modifications suivantes à votre script d'entraînement.

Tip

Pendant que vous suivez cette page, utilisez la documentation sur le kit SDK open source pour
sagemaker-debugger pour accéder aux références d'API.

Rubriques
• Adaptation de votre script d'entraînement PyTorch (p. 2204)
• Adapter votre script d'entraînement TensorFlow (p. 2206)

Adaptation de votre script d'entraînement PyTorch

Pour commencer à collecter les tenseurs de sortie du modèle et déboguer les problèmes d'entraînement, 
apportez les modifications suivantes à votre script d'entraînement PyTorch.

Pour PyTorch 1.12.0

Si vous apportez un script d'entraînement PyTorch, vous pouvez exécuter la tâche d'entraînement et 
extraire les tenseurs de sortie du modèle avec quelques lignes de code supplémentaires dans votre script 
d'entraînement. Vous devez utiliser les API de hook dans la bibliothèque client sagemaker-debugger. 
Suivez les instructions suivantes qui décomposent les étapes à l'aide d'exemples de code.

1. Créez un hook.

(Recommandé) Pour les tâches d'entraînement dans SageMaker

import smdebug.pytorch as smd
hook=smd.get_hook(create_if_not_exists=True)

Lorsque vous lancez une tâche d'entraînement dans the section called “Étape 2 : lancer et déboguer 
des tâches d'entraînement à l'aide du kit SDK Python SageMaker” (p. 2208) avec l'un des éléments 
DebuggerHookConfig, TensorBoardConfig ou Rules dans votre estimateur, SageMaker ajoute un fichier 
de configuration JSON à votre instance d'entraînement qui est récupéré par la fonction get_hook. 
Notez que si vous n'incluez aucune des API de configuration dans votre estimateur, il n'y aura aucun 
fichier de configuration susceptible d'être trouvé par le hook, et la fonction renvoie None.

(Facultatif) Pour les tâches d'entraînement en dehors de SageMaker

Si vous exécutez des tâches d'entraînement en mode local, directement sur des instances de bloc-notes 
SageMaker, des instances Amazon EC2 ou vos propres appareils locaux, utilisez la classe smd.Hook
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pour créer un hook. Toutefois, cette approche peut stocker uniquement les collections de tenseurs 
utilisables pour la visualisation de TensorBoard. Les règles intégrées de SageMaker Debugger ne 
fonctionnent pas avec le mode local car elles nécessitent des instances d'entraînement ML SageMaker 
et S3 pour stocker les sorties des instances distantes en temps réel. L'API smd.get_hook renvoie
None dans ce cas.

Si vous souhaitez créer un hook manuel pour enregistrer les tenseurs en mode local, utilisez l'extrait de 
code suivant avec la logique permettant de vérifier si l'API smd.get_hook renvoie None et créez un 
hook manuel à l'aide de la classe smd.Hook. Notez que vous pouvez spécifier n'importe quel répertoire 
de sortie sur votre machine locale.

import smdebug.pytorch as smd
hook=smd.get_hook(create_if_not_exists=True)

if hook is None: 
    hook=smd.Hook( 
        out_dir='/path/to/your/local/output/', 
        export_tensorboard=True 
    )

2. Enveloppez votre modèle avec les méthodes de classe du hook.

La méthode hook.register_module() prend votre modèle et itère sur chaque couche, recherchant 
tous les tenseurs qui correspondent aux expressions régulières que vous fournirez via la configuration 
dans the section called “Étape 2 : lancer et déboguer des tâches d'entraînement à l'aide du kit SDK 
Python SageMaker” (p. 2208). Les tenseurs collectables via cette méthode de hook sont des poids, des 
biais, des activations, des gradients, des entrées et des sorties.

hook.register_module(model)

Tip

Si vous collectez l'intégralité des tenseurs de sortie à partir d'un grand modèle de deep 
learning, la taille totale de ces collections peut augmenter de façon exponentielle et provoquer 
des goulots d'étranglement. Si vous souhaitez enregistrer des tenseurs spécifiques, vous 
pouvez également utiliser la méthode hook.save_tensor(). Cette méthode vous permet 
de sélectionner la variable pour le tenseur spécifique et de l'enregistrer dans une collection 
personnalisée nommée comme vous le souhaitez. Pour plus d'informations, consultez 
l'étape 7 (p. 2206) de cette instruction.

3. Enveloppez la fonction de perte avec les méthodes de classe du hook.

La méthode hook.register_loss consiste à envelopper la fonction de perte. Elle extrait les valeurs 
de perte à chaque intervalle save_interval que vous définirez lors de la configuration dans the 
section called “Étape 2 : lancer et déboguer des tâches d'entraînement à l'aide du kit SDK Python 
SageMaker” (p. 2208), et les enregistre dans la collection "losses".

hook.register_loss(loss_function)

4. Ajoutez hook.set_mode(ModeKeys.TRAIN) dans le bloc d'entraînement. Cela indique que la 
collection de tenseurs est extraite pendant la phase d'entraînement.

def train(): 
    ... 
    hook.set_mode(ModeKeys.TRAIN)

5. Ajoutez hook.set_mode(ModeKeys.EVAL) dans le bloc de validation. Cela indique que la collection 
de tenseurs est extraite pendant la phase de validation.
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def validation(): 
    ... 
    hook.set_mode(ModeKeys.EVAL)

6. Utilisez hook.save_scalar() pour enregistrer des scalaires personnalisés. Vous pouvez enregistrer 
des valeurs scalaires qui ne figurent pas dans votre modèle. Par exemple, si vous souhaitez enregistrer 
les valeurs de précision calculées lors de l'évaluation, ajoutez la ligne de code suivante sous la ligne où 
vous calculez la précision.

hook.save_scalar("accuracy", accuracy)

Notez que vous devez fournir une chaîne comme premier argument pour nommer la collection scalaire 
personnalisée. Il s'agit du nom qui sera utilisé pour visualiser les valeurs scalaires dans TensorBoard et 
il peut s'agir de n'importe quelle chaîne de votre choix.

7. Utilisez hook.save_tensor() pour enregistrer des tenseurs personnalisés. Comme pour
hook.save_scalar(), vous pouvez enregistrer des tenseurs supplémentaires en définissant votre 
propre collection de tenseurs. Par exemple, vous pouvez extraire les données d'image d'entrée qui sont 
transmises au modèle et les enregistrer sous forme de tenseur personnalisé en ajoutant la ligne de 
code suivante, où "images" est un exemple de nom de tenseur personnalisé et image_inputs est un 
exemple de variable pour les données d'image d'entrée.

hook.save_tensor("images", image_inputs)

Notez que vous devez fournir une chaîne au premier argument pour nommer le tenseur personnalisé.
hook.save_tensor() contient le troisième argument collections_to_write pour spécifier 
la collection de tenseurs dans laquelle enregistrer le tenseur personnalisé. La valeur par défaut est
collections_to_write="default". Si vous ne spécifiez pas explicitement le troisième argument, 
le tenseur personnalisé est enregistré dans la collection de tenseurs "default".

Une fois que vous avez terminé d'adapter votre scénario d'entraînement, passez à the section called 
“Étape 2 : lancer et déboguer des tâches d'entraînement à l'aide du kit SDK Python SageMaker” (p. 2208).

Adapter votre script d'entraînement TensorFlow
Pour commencer à collecter les tenseurs de sortie du modèle et déboguer les problèmes d'entraînement, 
apportez les modifications suivantes à votre script d'entraînement TensorFlow.

Créez un hook pour les tâches d'entraînement dans SageMaker

import smdebug.tensorflow as smd

hook=smd.get_hook(hook_type="keras", create_if_not_exists=True) 

Cela permet de créer un hook lorsque vous commencez une tâche d'entraînement SageMaker. Lorsque 
vous lancez une tâche d'entraînement dans the section called “Étape 2 : lancer et déboguer des 
tâches d'entraînement à l'aide du kit SDK Python SageMaker” (p. 2208) avec l'un des éléments
DebuggerHookConfig, TensorBoardConfig ou Rules dans votre estimateur, SageMaker ajoute 
un fichier de configuration JSON à votre instance d'entraînement qui est récupéré par la méthode
smd.get_hook. Notez que si vous n'incluez aucune des API de configuration dans votre estimateur, il n'y 
aura aucun fichier de configuration susceptible d'être trouvé par le hook, et la fonction renvoie None.

(Facultatif) Créez un hook pour les tâches d'entraînement en dehors de SageMaker

Si vous exécutez des tâches d'entraînement en mode local, directement sur des instances de bloc-notes 
SageMaker, des instances Amazon EC2 ou vos propres appareils locaux, utilisez la classe smd.Hook pour 
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créer un hook. Toutefois, cette approche peut stocker uniquement les collections de tenseurs utilisables 
pour la visualisation de TensorBoard. Les règles intégrées de SageMaker Debugger ne fonctionnent pas 
avec le mode local. La méthode smd.get_hook renvoie également None dans ce cas.

Si vous souhaitez créer un hook manuel, utilisez l'extrait de code suivant avec la logique permettant de 
vérifier si le hook renvoie None, et créez un hook manuel à l'aide de la classe smd.Hook.

import smdebug.tensorflow as smd

hook=smd.get_hook(hook_type="keras", create_if_not_exists=True)  

if hook is None: 
    hook=smd.KerasHook( 
        out_dir='/path/to/your/local/output/', 
        export_tensorboard=True 
    )

Après avoir ajouté le code de création du hook, passez à la rubrique suivante pour TensorFlow Keras.

Note

SageMaker Debugger prend actuellement uniquement en charge TensorFlow Keras.

Enregistrer le hook dans votre script d'entraînement TensorFlow Keras

La procédure suivante explique comment utiliser le hook et ses méthodes pour collecter des scalaires et 
des tenseurs de sortie à partir de votre modèle et de votre optimiseur.

1. Enveloppez votre modèle Keras et votre optimiseur avec les méthodes de classe du hook.

La méthode hook.register_model() prend votre modèle et itère sur chaque couche, recherchant 
tous les tenseurs qui correspondent aux expressions régulières que vous fournirez via la configuration 
dans the section called “Étape 2 : lancer et déboguer des tâches d'entraînement à l'aide du kit SDK 
Python SageMaker” (p. 2208). Les tenseurs collectables via cette méthode de hook sont des poids, des 
biais et des activations.

model=tf.keras.Model(...)
hook.register_model(model)

2. Enveloppez l'optimiseur avec la méthode hook.wrap_optimizer().

optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(...)
optimizer=hook.wrap_optimizer(optimizer)

3. Compilez le modèle en mode Eager dans TensorFlow.

Pour collecter des tenseurs à partir du modèle, tels que les tenseurs d'entrée et de sortie de chaque 
couche, vous devez exécuter l'entraînement en mode Eager. Sinon, SageMaker Debugger ne sera pas 
en mesure de collecter les tenseurs. Cependant, d'autres tenseurs, tels que les poids, les biais et les 
pertes du modèle, peuvent être collectés sans exécuter explicitement le mode Eager.

model.compile( 
    loss="categorical_crossentropy",  
    optimizer=optimizer,  
    metrics=["accuracy"], 
    # Required for collecting tensors of each layer 
    run_eagerly=True
)

4. Enregistrez le hook avec la méthode tf.keras.Model.fit().

2207

https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/Model#fit


Amazon SageMaker Guide du développeur
Débogage des tâches d'entraînement

Pour collecter les tenseurs des hooks que vous avez enregistrés, ajoutez callbacks=[hook] à la 
méthode de classe model.fit() Keras. Le hook sagemaker-debugger sera alors transmis en tant 
que rappel Keras.

model.fit( 
    X_train, Y_train, 
    batch_size=batch_size, 
    epochs=epoch, 
    validation_data=(X_valid, Y_valid), 
    shuffle=True,  
    callbacks=[hook]
)

5. TensorFlow 2.x fournit uniquement des variables de gradient symboliques qui ne donnent pas accès 
à leurs valeurs. Pour collecter des gradients, enveloppez tf.GradientTape avec la méthode
hook.wrap_tape(), ce qui vous oblige à écrire votre propre étape d'entraînement comme suit.

def training_step(model, dataset): 
     with hook.wrap_tape(tf.GradientTape()) as tape:
        pred=model(data) 
        loss_value=loss_fn(labels, pred) 
    grads=tape.gradient(loss_value, model.trainable_variables) 
    optimizer.apply_gradients(zip(grads, model.trainable_variables))

En enveloppant la bande, le hook sagemaker-debugger peut identifier les tenseurs de sortie 
tels que les gradients, les paramètres et les pertes. Le fait d'envelopper la bande garantit que la 
méthode hook.wrap_tape() basée sur les fonctions de l'objet de bande, tels que push_tape(),
pop_tape() et gradient(), configurera les agents d'écriture de SageMaker Debugger et enregistrera 
les tenseurs qui sont fournis en entrée de gradient() (variables entraînables et pertes) et en sortie de
gradient() (gradients).

Note

Pour collecter avec une boucle d'entraînement personnalisée, assurez-vous d'utiliser le mode 
Eager. Sinon, SageMaker Debugger ne pourra pas collecter des tenseurs.

Pour obtenir la liste complète des actions proposées par les API du hook sagemaker-debugger pour 
créer des hooks et enregistrer des tenseurs, consultez Hook Methods dans la documentation du SDK
sagemaker-debugger Python.

Une fois que vous avez terminé d'adapter votre scénario d'entraînement, passez à the section called 
“Étape 2 : lancer et déboguer des tâches d'entraînement à l'aide du kit SDK Python SageMaker” (p. 2208).

Étape 2 : lancer et déboguer des tâches d'entraînement à l'aide 
du kit SDK Python SageMaker
Pour configurer un estimateur SageMaker avec SageMaker Debugger, utilisez le kit SDK Python 
Amazon SageMaker et spécifiez des paramètres spécifiques à Debugger. Pour utiliser pleinement 
la fonctionnalité de débogage, vous devez configurer trois paramètres : debugger_hook_config,
tensorboard_output_config et rules.

Important

Avant de créer et d'exécuter la méthode d'ajustement de l'estimateur pour lancer une tâche 
d'entraînement, assurez-vous d'adapter votre script d'entraînement en suivant les instructions 
fournies dans the section called “Étape 1 : adapter votre script d'entraînement pour enregistrer un 
hook” (p. 2204).
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Créer un estimateur SageMaker avec des paramètres spécifiques à Debugger

Les exemples de code de cette section montrent comment créer un estimateur SageMaker avec les 
paramètres spécifiques à Debugger.

Note

Les exemples de code suivants sont des modèles permettant de créer les estimateurs du 
framework SageMaker et ne sont pas directement exécutables. Vous devez passer aux sections 
suivantes et configurer les paramètres spécifiques à Debugger.

PyTorch

# An example of constructing a SageMaker PyTorch estimator
import boto3
import sagemaker
from sagemaker.pytorch import PyTorch
from sagemaker.debugger import CollectionConfig, DebuggerHookConfig, Rule, rule_configs

session=boto3.session.Session()
region=session.region_name

debugger_hook_config=DebuggerHookConfig(...)
rules=[ 
     Rule.sagemaker(rule_configs.built_in_rule())
]

estimator=PyTorch( 
    entry_point="directory/to/your_training_script.py", 
    role=sagemaker.get_execution_role(), 
    base_job_name="debugger-demo", 
    instance_count=1, 
    instance_type="ml.p3.2xlarge", 
    framework_version="1.12.0", 
    py_version="py37", 
     
    # Debugger-specific parameters 
    debugger_hook_config=debugger_hook_config, 
    rules=rules
)

estimator.fit(wait=False)

TensorFlow

# An example of constructing a SageMaker TensorFlow estimator
import boto3
import sagemaker
from sagemaker.tensorflow import TensorFlow
from sagemaker.debugger import CollectionConfig, DebuggerHookConfig, Rule, rule_configs

session=boto3.session.Session()
region=session.region_name

debugger_hook_config=DebuggerHookConfig(...)
rules=[ 
     Rule.sagemaker(rule_configs.built_in_rule()), 
     ProfilerRule.sagemaker(rule_configs.BuiltInRule())
]

estimator=TensorFlow( 
    entry_point="directory/to/your_training_script.py", 
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    role=sagemaker.get_execution_role(), 
    base_job_name="debugger-demo", 
    instance_count=1, 
    instance_type="ml.p3.2xlarge", 
    framework_version="2.8.0", 
    py_version="py37", 
     
    # Debugger-specific parameters 
    debugger_hook_config=debugger_hook_config, 
    rules=rules
)

estimator.fit(wait=False)

MXNet

# An example of constructing a SageMaker MXNet estimator
import sagemaker
from sagemaker.mxnet import MXNet
from sagemaker.debugger import CollectionConfig, DebuggerHookConfig, Rule, rule_configs

debugger_hook_config=DebuggerHookConfig(...)
rules=[ 
     Rule.sagemaker(rule_configs.built_in_rule())
]

estimator=MXNet( 
    entry_point="directory/to/your_training_script.py", 
    role=sagemaker.get_execution_role(), 
    base_job_name="debugger-demo", 
    instance_count=1, 
    instance_type="ml.p3.2xlarge", 
    framework_version="1.7.0", 
    py_version="py37", 
     
    # Debugger-specific parameters 
    debugger_hook_config=debugger_hook_config, 
    rules=rules
)

estimator.fit(wait=False)

XGBoost

# An example of constructing a SageMaker XGBoost estimator
import sagemaker
from sagemaker.xgboost.estimator import XGBoost
from sagemaker.debugger import CollectionConfig, DebuggerHookConfig, Rule, rule_configs

debugger_hook_config=DebuggerHookConfig(...)
rules=[ 
     Rule.sagemaker(rule_configs.built_in_rule())
]

estimator=XGBoost( 
    entry_point="directory/to/your_training_script.py", 
    role=sagemaker.get_execution_role(), 
    base_job_name="debugger-demo", 
    instance_count=1, 
    instance_type="ml.p3.2xlarge", 
    framework_version="1.5-1", 

    # Debugger-specific parameters 
    debugger_hook_config=debugger_hook_config, 
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    rules=rules
)

estimator.fit(wait=False)

Generic estimator

# An example of constructing a SageMaker generic estimator using the XGBoost algorithm 
 base image
import boto3
import sagemaker
from sagemaker.estimator import Estimator
from sagemaker import image_uris
from sagemaker.debugger import CollectionConfig, DebuggerHookConfig, Rule, rule_configs

debugger_hook_config=DebuggerHookConfig(...)
rules=[ 
     Rule.sagemaker(rule_configs.built_in_rule())
]

region=boto3.Session().region_name
xgboost_container=sagemaker.image_uris.retrieve("xgboost", region, "1.5-1")

estimator=Estimator( 
    role=sagemaker.get_execution_role() 
    image_uri=xgboost_container, 
    base_job_name="debugger-demo", 
    instance_count=1, 
    instance_type="ml.m5.2xlarge", 
     
    # Debugger-specific parameters 
    debugger_hook_config=debugger_hook_config, 
    rules=rules
)

estimator.fit(wait=False)

Configurez les paramètres suivants pour activer SageMaker Debugger :

• debugger_hook_config (un objet de DebuggerHookConfig) – Nécessaire pour activer le 
hook dans le script d'entraînement adapté pendant the section called “Étape 1 : adapter votre script 
d'entraînement pour enregistrer un hook” (p. 2204), configurer le lanceur d'entraînement SageMaker 
(estimateur) pour collecter les tenseurs de sortie de votre tâche d'entraînement et enregistrer les 
tenseurs dans votre compartiment S3 sécurisé ou votre machine locale. Pour savoir comment configurer 
le paramètre debugger_hook_config, consultez Configurer SageMaker Debugger pour enregistrer les 
tenseurs (p. 2212).

• rules (liste d'objets Rule) – Configurez ce paramètre pour activer les règles intégrées de SageMaker 
Debugger que vous souhaitez exécuter en temps réel. Les règles intégrées sont des logiques qui 
déboguent automatiquement la progression de l'entraînement de votre modèle et détectent les 
problèmes d'entraînement en analysant les tenseurs de sortie enregistrés dans votre compartiment S3 
sécurisé. Pour savoir comment configurer le paramètre rules, consultez Configuration des règles 
intégrées de Debugger (p. 2218). Pour obtenir la liste complète des règles intégrées de débogage des 
tenseurs de sortie, consultez the section called “Règle Debugger” (p. 2303). Si vous souhaitez créer 
votre propre logique pour détecter les problèmes d'entraînement, consultez the section called “Créer des 
règles personnalisées” (p. 2349).

Note

Les règles intégrées sont disponibles uniquement via les instances d'entraînement SageMaker. 
Vous ne pouvez pas les utiliser en mode local.
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• tensorboard_output_config (objet de TensorBoardOutputConfig) – Configurez SageMaker 
Debugger pour collecter les tenseurs de sortie au format compatible avec TensorBoard et les enregistrer 
dans votre chemin de sortie S3 spécifié dans l'objet TensorBoardOutputConfig. Pour en savoir plus, 
consultez the section called “Visualiser les tenseurs de sortie Debugger dans TensorBoard” (p. 2235).

Note

L'objet tensorboard_output_config doit être configuré avec le paramètre
debugger_hook_config, ce qui vous oblige également à adapter votre script d'entraînement 
en ajoutant le hook sagemaker-debugger.

Note

SageMaker Debugger enregistre en toute sécurité les tenseurs de sortie dans les sous-
dossiers de votre compartiment S3. Par exemple, le format de l'URI du compartiment S3 par 
défaut dans votre compte est s3://sagemaker-<region>-<12digit_account_id>/
<base-job-name>/<debugger-subfolders>/. Il y a deux sous-dossiers créés par 
SageMaker Debugger : debug-output et rule-output. Si vous ajoutez le paramètre
tensorboard_output_config, vous trouverez également le dossier tensorboard-output.

Consultez les rubriques suivantes pour obtenir des exemples supplémentaires sur la façon de configurer 
les paramètres spécifiques à Debugger.

Rubriques
• Configurer SageMaker Debugger pour enregistrer les tenseurs (p. 2212)
• Configuration des règles intégrées de Debugger (p. 2218)
• Désactiver Debugger (p. 2223)
• Méthodes de classe d'estimateur SageMaker utiles pour Debugger (p. 2224)

Configurer SageMaker Debugger pour enregistrer les tenseurs

Les tenseurs sont des collections de données de paramètres mis à jour à partir de la passe en 
arrière et en avant de chaque itération d'entraînement. SageMaker Debugger collecte les tenseurs de 
sortie pour analyser l'état d'une tâche d'entraînement. Les opérations d'API CollectionConfig et
DebuggerHookConfig de SageMaker Debugger fournissent des méthodes pour regrouper les tenseurs 
dans des collections et les enregistrer dans un compartiment S3 cible.

Note

Une fois correctement configuré et activé, SageMaker Debugger enregistre les tenseurs de sortie 
dans un compartiment S3 par défaut, sauf indication contraire. Le format de l'URI du compartiment 
S3 par défaut est s3://sagemaker-<region>-<12digit_account_id>/<training-job-
name>/debug-output/.

Lorsque vous créez un estimateur SageMaker, activez SageMaker Debugger en spécifiant le paramètre
debugger_hook_config. Les étapes suivantes incluent des exemples de configuration du paramètre
debugger_hook_config à l'aide des opérations d'API CollectionConfig et DebuggerHookConfig
pour extraire les tenseurs de vos tâches d'entraînement et les enregistrer.

Configurer les collections de tenseurs en utilisant l'API CollectionConfig

Utilisez l'opération d'API CollectionConfig pour configurer les collections de tenseurs. Debugger 
fournit des collections de tenseurs précréées qui couvrent une variété d'expressions régulières (regex) de 
paramètres si vous utilisez des cadres de deep learning et des algorithmes de machine learning pris en 
charge par Debugger. Comme indiqué dans l'exemple de code suivant, ajoutez les collections de tenseurs 
intégrées que vous souhaitez déboguer.
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from sagemaker.debugger import CollectionConfig

collection_configs=[ 
    CollectionConfig(name="weights"), 
    CollectionConfig(name="gradients")
]

Les collections précédentes configurent le hook de Debugger pour enregistrer les tenseurs toutes les 
500 étapes en fonction de la valeur "save_interval" par défaut.

Pour obtenir la liste complète des collections intégrées de Debugger, veuillez consulter Debugger Built-in 
Collections.

Si vous souhaitez personnaliser les collections intégrées, par exemple en modifiant les intervalles de 
sauvegarde et l'expression régulière de tenseur, utilisez le modèle CollectionConfig suivant pour 
ajuster les paramètres.

from sagemaker.debugger import CollectionConfig

collection_configs=[ 
    CollectionConfig( 
        name="tensor_collection", 
        parameters={ 
            "key_1": "value_1", 
            "key_2": "value_2", 
            ... 
            "key_n": "value_n" 
        } 
    )
]

Pour plus d'informations sur les clés de paramètres disponibles, consultez CollectionConfig dans Amazon 
SageMaker Python SDK. Par exemple, l'exemple de code suivant montre comment ajuster les intervalles 
de sauvegarde de la collection de tenseurs de « pertes » à différentes phases de l'entraînement : perte de 
sauvegarde toutes les 100 étapes de la phase d'entraînement et perte de validation toutes les 10 étapes de 
la phase de validation.

from sagemaker.debugger import CollectionConfig

collection_configs=[ 
    CollectionConfig( 
        name="losses", 
        parameters={ 
            "train.save_interval": "100", 
            "eval.save_interval": "10" 
        } 
    )
]

Tip

Cet objet de configuration de collection de tenseurs peut être utilisé pour les opérations d'API
DebuggerHookConfig et Rule.

Configurer l'API DebuggerHookConfig pour enregistrer les tenseurs

Utilisez l'API DebuggerHookConfig pour créer un objet debugger_hook_config à l'aide de l'objet
collection_configs que vous avez créé à l'étape précédente.
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from sagemaker.debugger import DebuggerHookConfig

debugger_hook_config=DebuggerHookConfig( 
    collection_configs=collection_configs
)

Debugger enregistre les tenseurs de sortie d'entraînement du modèle dans le compartiment S3 
par défaut. Le format de l'URI du compartiment S3 par défaut est s3://sagemaker-<region>-
<12digit_account_id>/<training-job-name>/debug-output/.

Si vous souhaitez spécifier un URI de compartiment S3 précis, utilisez l'exemple de code suivant :

from sagemaker.debugger import DebuggerHookConfig

debugger_hook_config=DebuggerHookConfig( 
    s3_output_path="specify-your-s3-bucket-uri" 
    collection_configs=collection_configs
)

Pour de plus amples informations, veuillez consulter DebuggerHookConfig dans Amazon SageMaker 
Python SDK.

Exemples de blocs-notes et de code pour configurer le hook de Debugger

Les sections suivantes fournissent des exemples de blocs-notes et de code sur l'utilisation du hook de 
Debugger pour enregistrer, consulter et visualiser les tenseurs de sortie.

Rubriques
• Exemples de blocs-notes de visualisation de tenseur (p. 2214)
• Enregistrer les tenseurs à l'aide des collections du Debugger intégrées (p. 2216)
• Enregistrer les tenseurs à l'aide des collections intégrées modifiées de Debugger (p. 2217)
• Enregistrer des tenseurs à l'aide de collections personnalisées de Debugger (p. 2218)

Exemples de blocs-notes de visualisation de tenseur

Les deux exemples de bloc-notes suivants montrent l'utilisation avancée d'Amazon SageMaker Debugger 
pour visualiser les tenseurs. Debugger offre une vue transparente de l'entraînement des modèles de deep 
learning.

• Analyse interactive des tenseurs dans un bloc-notes SageMaker Studio avec MXNet

Cet exemple de bloc-notes montre comment visualiser des tenseurs enregistrés à l'aide d'Amazon 
SageMaker Debugger. En visualisant les tenseurs, vous pouvez voir comment les valeurs du tenseur 
changent pendant l'entraînement des algorithmes de deep learning. Ce bloc-notes inclut une tâche 
d'entraînement avec un réseau de neurones mal configuré et vous utilisez Amazon SageMaker 
Debugger pour agréger et analyser les tenseurs, y compris les gradients, les sorties d'activation et les 
pondérations. Par exemple, le diagramme suivant montre la distribution des gradients d'une couche 
convolutive qui souffre d'un problème de disparition gradient.
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Ce bloc-notes montre également comment un bon réglage de l'hyperparamètre initial améliore le 
processus d'entraînement en générant les mêmes diagrammes de distribution du tenseur.

• Visualisation et débogage des tenseurs à partir de l'entraînement d'un modèle MXNet

Cet exemple de bloc-notes montre comment enregistrer et visualiser les tenseurs à partir d'une tâche 
d'entraînement du modèle MXNet Gluon à l'aide d'Amazon SageMaker Debugger. Il montre que 
Debugger est configuré pour enregistrer tous les tenseurs dans un compartiment Amazon S3 et pour 
récupérer les sorties d'activation ReLu pour la visualisation. La figure suivante montre une visualisation 
en trois dimensions des sorties d'activation ReLu. En termes de couleurs, le bleu est défini pour indiquer 
une valeur proche de 0 et le jaune pour indiquer des valeurs proches de 1.

Dans ce bloc-notes, la classe TensorPlot importée de tensor_plot.py est conçue pour tracer 
des réseaux de neurones convolutifs qui utilisent des images bidimensionnelles pour les entrées. Le 
script tensor_plot.py fourni avec le bloc-notes récupère les tenseurs en utilisant Debugger et 
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visualise le réseau de neurones convolutif. Vous pouvez exécuter ce bloc-notes sur SageMaker Studio 
pour reproduire la visualisation du tenseur et y implémenter votre propre modèle de réseau neuronal 
convolutif.

• Analyse des tenseurs en temps réel dans un bloc-notes SageMaker avec MXNet

Cet exemple vous guide tout au long de l'installation des composants requis pour l'émission de tenseurs 
dans une tâche d'entraînement Amazon SageMaker et de l'utilisation des opérations d'API de Debugger 
pour accéder à ces tenseurs pendant l'exécution de l'entraînement. Un modèle de réseau de neurones 
convolutif gluon est entraîné sur le jeu de données Fashion MNIST. Pendant que la tâche est en cours 
d'exécution, vous verrez comment Debugger récupère les sorties d'activation de la première couche 
convolutive de chacun des 100 lots et comment il les visualise. Vous découvrirez également comment 
visualiser les pondérations une fois la tâche terminée.

Enregistrer les tenseurs à l'aide des collections du Debugger intégrées

Vous pouvez utiliser des collections intégrées de tenseurs à l'aide de la commande CollectionConfig
et les enregistrer à l'aide de l'API DebuggerHookConfig. L'exemple suivant montre comment utiliser 
les paramètres par défaut des configurations du hook de Debugger pour créer un estimateur TensorFlow 
SageMaker. Vous pouvez également l'utiliser pour les estimateurs MxNet, PyTorch et XGBoost.

Note

Dans l'exemple de code suivant, le paramètre s3_output_path pour DebuggerHookConfig
est facultatif. Si vous ne le spécifiez pas, Debugger enregistre les tenseurs danss3://
<output_path>/debug-output/, où <output_path> est le chemin de sortie par défaut des 
tâches d'entraînement SageMaker. Par exemple :

"s3://sagemaker-us-east-1-111122223333/sagemaker-debugger-training-YYYY-MM-DD-HH-
MM-SS-123/debug-output"

import sagemaker
from sagemaker.tensorflow import TensorFlow
from sagemaker.debugger import DebuggerHookConfig, CollectionConfig

# use Debugger CollectionConfig to call built-in collections
collection_configs=[ 
        CollectionConfig(name="weights"), 
        CollectionConfig(name="gradients"), 
        CollectionConfig(name="losses"), 
        CollectionConfig(name="biases") 
    ]

# configure Debugger hook
# set a target S3 bucket as you want
sagemaker_session=sagemaker.Session()
BUCKET_NAME=sagemaker_session.default_bucket()
LOCATION_IN_BUCKET='debugger-built-in-collections-hook'

hook_config=DebuggerHookConfig( 
    s3_output_path='s3://{BUCKET_NAME}/{LOCATION_IN_BUCKET}'. 
                    format(BUCKET_NAME=BUCKET_NAME,  
                           LOCATION_IN_BUCKET=LOCATION_IN_BUCKET), 
    collection_configs=collection_configs
)

# construct a SageMaker TensorFlow estimator
sagemaker_estimator=TensorFlow( 
    entry_point='directory/to/your_training_script.py', 
    role=sm.get_execution_role(), 
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    base_job_name='debugger-demo-job', 
    instance_count=1, 
    instance_type="ml.m4.xlarge", 
    framework_version="2.3.0", 
    py_version="py37", 
     
    # debugger-specific hook argument below 
    debugger_hook_config=hook_config
)

sagemaker_estimator.fit()

Pour afficher la liste des collections intégrées de Debugger, consultez Debugger Built-in Collections.

Enregistrer les tenseurs à l'aide des collections intégrées modifiées de Debugger

Vous pouvez modifier les collections intégrées de Debugger à l'aide de l'opération d'API
CollectionConfig. L'exemple suivant illustre comment peaufiner la collection losses intégrée et créer 
un estimateur TensorFlow SageMaker. Vous pouvez également l'utiliser pour les estimateurs MxNet, 
PyTorch et XGBoost.

import sagemaker
from sagemaker.tensorflow import TensorFlow
from sagemaker.debugger import DebuggerHookConfig, CollectionConfig

# use Debugger CollectionConfig to call and modify built-in collections
collection_configs=[ 
    CollectionConfig( 
                name="losses",  
                parameters={"save_interval": "50"})]

# configure Debugger hook
# set a target S3 bucket as you want
sagemaker_session=sagemaker.Session()
BUCKET_NAME=sagemaker_session.default_bucket()
LOCATION_IN_BUCKET='debugger-modified-collections-hook'

hook_config=DebuggerHookConfig( 
    s3_output_path='s3://{BUCKET_NAME}/{LOCATION_IN_BUCKET}'. 
                    format(BUCKET_NAME=BUCKET_NAME,  
                           LOCATION_IN_BUCKET=LOCATION_IN_BUCKET), 
    collection_configs=collection_configs
)

# construct a SageMaker TensorFlow estimator
sagemaker_estimator=TensorFlow( 
    entry_point='directory/to/your_training_script.py', 
    role=sm.get_execution_role(), 
    base_job_name='debugger-demo-job', 
    instance_count=1, 
    instance_type="ml.m4.xlarge", 
    framework_version="2.3.0", 
    py_version="py37", 
     
    # debugger-specific hook argument below 
    debugger_hook_config=hook_config
)

sagemaker_estimator.fit()

Pour obtenir la liste complète des paramètres CollectionConfig, consultez Debugger CollectionConfig 
API.
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Enregistrer des tenseurs à l'aide de collections personnalisées de Debugger

Vous pouvez également enregistrer un nombre réduit de tenseurs au lieu de la totalité des tenseurs (par 
exemple, si vous souhaitez réduire la quantité de données enregistrées dans votre compartiment Amazon 
S3). L'exemple suivant montre comment personnaliser la configuration du hook de Debugger pour spécifier 
les tenseurs cible à enregistrer. Vous pouvez l'utiliser pour les estimateurs TensorFlow, MXNet, PyTorch et 
XGBoost.

import sagemaker
from sagemaker.tensorflow import TensorFlow
from sagemaker.debugger import DebuggerHookConfig, CollectionConfig

# use Debugger CollectionConfig to create a custom collection
collection_configs=[ 
        CollectionConfig( 
            name="custom_activations_collection", 
            parameters={ 
                "include_regex": "relu|tanh", # Required 
                "reductions": "mean,variance,max,abs_mean,abs_variance,abs_max" 
            }) 
    ] 
     
# configure Debugger hook
# set a target S3 bucket as you want
sagemaker_session=sagemaker.Session()
BUCKET_NAME=sagemaker_session.default_bucket()
LOCATION_IN_BUCKET='debugger-custom-collections-hook'

hook_config=DebuggerHookConfig( 
    s3_output_path='s3://{BUCKET_NAME}/{LOCATION_IN_BUCKET}'. 
                    format(BUCKET_NAME=BUCKET_NAME,  
                           LOCATION_IN_BUCKET=LOCATION_IN_BUCKET), 
    collection_configs=collection_configs
)

# construct a SageMaker TensorFlow estimator
sagemaker_estimator=TensorFlow( 
    entry_point='directory/to/your_training_script.py', 
    role=sm.get_execution_role(), 
    base_job_name='debugger-demo-job', 
    instance_count=1, 
    instance_type="ml.m4.xlarge", 
    framework_version="2.3.0", 
    py_version="py37", 
     
    # debugger-specific hook argument below 
    debugger_hook_config=hook_config
)

sagemaker_estimator.fit()

Pour obtenir la liste complète des paramètres CollectionConfig, consultez Debugger CollectionConfig.

Configuration des règles intégrées de Debugger

Les règles intégrées d'Amazon SageMaker Debugger analysent les tenseurs émis au cours de 
l'entraînement d'un modèle. SageMaker Debugger propose l'opération d'API Rule, qui contrôle la 
progression et les erreurs de la tâche d'entraînement afin d'assurer la réussite de l'entraînement de votre 
modèle. Par exemple, les règles peuvent détecter si les gradients deviennent trop grands ou trop petits, si 
un modèle est surajusté ou surentraîné et si une tâche d'entraînement ne diminue pas la fonction de perte 
et ne s'améliore pas. Pour afficher la liste complète des règles intégrées disponibles, consultez Liste des 
règles intégrées du Debugger (p. 2302).

2218

https://github.com/awslabs/sagemaker-debugger/blob/master/docs/api.md#configuring-collection-using-sagemaker-python-sdk


Amazon SageMaker Guide du développeur
Débogage des tâches d'entraînement

Dans les rubriques suivantes, découvrez comment utiliser les règles intégrées de SageMaker Debugger.

Rubriques
• Utiliser les règles intégrées de Debugger avec les paramètres par défaut (p. 2219)
• Utiliser des règles intégrées de Debugger avec des valeurs de paramètres personnalisées (p. 2219)
• Exemples de blocs-notes et de code pour configurer les règles de Debugger (p. 2220)

Utiliser les règles intégrées de Debugger avec les paramètres par défaut

Pour spécifier des règles intégrées de Debugger dans un estimateur, vous devez configurer un objet 
de liste . L'exemple de code suivant présente la structure de base permettant de répertorier les règles 
intégrées de Debugger :

from sagemaker.debugger import Rule, rule_configs

rules=[ 
    Rule.sagemaker(rule_configs.built_in_rule_name_1()), 
    Rule.sagemaker(rule_configs.built_in_rule_name_2()), 
    ... 
    Rule.sagemaker(rule_configs.built_in_rule_name_n()), 
    ... # You can also append more profiler rules in the 
 ProfilerRule.sagemaker(rule_configs.*()) format.
]

Pour de plus amples informations sur les valeurs de paramètres par défaut et les descriptions de la règle 
intégrée, veuillez consulter Liste des règles intégrées du Debugger (p. 2302).

Pour trouver la référence de l'API SageMaker Debugger, consultez
sagemaker.debugger.rule_configs et sagemaker.debugger.Rule.

Par exemple, pour inspecter les performances globales d'entraînement et la progression de votre modèle, 
créez un estimateur SageMaker avec la configuration de règle intégrée suivante.

from sagemaker.debugger import Rule, rule_configs

rules=[ 
    Rule.sagemaker(rule_configs.loss_not_decreasing()), 
    Rule.sagemaker(rule_configs.overfit()), 
    Rule.sagemaker(rule_configs.overtraining()), 
    Rule.sagemaker(rule_configs.stalled_training_rule())
]

Lorsque vous démarrez la tâche d'entraînement, Debugger collecte les données d'utilisation des 
ressources système toutes les 500 millisecondes et les valeurs de perte et de précision toutes les 
500 étapes par défaut. Debugger analyse l'utilisation des ressources pour identifier si votre modèle 
rencontre des problèmes de goulet d'étranglement. loss_not_decreasing, overfit, overtraining
etstalled_training_rule contrôlent si votre modèle optimise la fonction de perte sans ces problèmes 
d'entraînement. Si les règles détectent des anomalies d'entraînement, le statut d'évaluation de la règle 
passe à IssueFound. Vous pouvez configurer des actions automatisées, telles que la notification des 
problèmes d'entraînement et l'arrêt des tâches d'entraînement, à l'aide d'Amazon CloudWatch Events 
et de AWS Lambda. Pour plus d'informations, consultez Action sur les règles Amazon SageMaker 
Debugger (p. 2225).

Utiliser des règles intégrées de Debugger avec des valeurs de paramètres personnalisées

Si vous souhaitez ajuster les valeurs des paramètres des règles intégrées et personnaliser l'expression 
regex de la collection de tenseurs, configurez les paramètres base_config et rule_parameters
pour les méthodes de classe ProfilerRule.sagemaker et Rule.sagemaker. Dans le cas des 
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méthodes de classe Rule.sagemaker, vous pouvez également personnaliser les collections de 
tenseurs via le paramètre collections_to_save. Vous trouverez des instructions sur l'utilisation de 
la classe CollectionConfig dans la section Configurer les collections de tenseurs en utilisant l'API
CollectionConfig (p. 2212).

Utilisez le modèle de configuration suivant pour personnaliser les valeurs des paramètres des règles 
intégrées. En modifiant les paramètres de règle comme vous le souhaitez, vous pouvez ajuster la 
sensibilité des règles pour le déclenchement.

• L'argument base_config sert à appeler les méthodes de règles intégrées.
• L'argument rule_parameters sert à ajuster les valeurs de clé par défaut des règles intégrées 

répertoriées dans Liste des règles intégrées du Debugger (p. 2302).
• L'argument collections_to_save prend une configuration de tenseur via l'API CollectionConfig, 

qui nécessite les arguments name et parameters.
• Pour voir les collections de tenseurs disponibles pour name, consultez Debugger Built-in Tensor 

Collections.
• Pour obtenir la liste complète des parameters ajustables, consultez Debugger CollectionConfig API.

Pour de plus amples informations sur la classe, les méthodes et les paramètres des règles Debugger, 
veuillez consulter SageMaker Debugger Rule class dans Amazon SageMaker Python SDK.

from sagemaker.debugger import Rule, ProfilerRule, rule_configs, CollectionConfig

rules=[ 
    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.built_in_rule_name(), 
        rule_parameters={ 
                "key": "value" 
        } 
        collections_to_save=[  
            CollectionConfig( 
                name="tensor_collection_name",  
                parameters={ 
                    "key": "value" 
                }  
            ) 
        ] 
    )
]

Les descriptions de paramètres et des exemples de personnalisation de valeur sont fournis pour chaque 
règle dans Liste des règles intégrées du Debugger (p. 2302).

Exemples de blocs-notes et de code pour configurer les règles de Debugger

Dans les sections suivantes, vous trouverez des exemples de blocs-notes et de code montrant comment 
utiliser les règles de Debugger pour contrôler les tâches d'entraînement SageMaker.

Rubriques
• Exemples de bloc-notes de règles intégrées Debugger (p. 2220)
• Exemple de code pour les règles intégrées de Debugger (p. 2222)
• Utiliser les règles intégrées de Debugger avec modifications des paramètres (p. 2222)

Exemples de bloc-notes de règles intégrées Debugger

Les exemples de blocs-notes suivants montrent comment utiliser les règles intégrées de Debugger lorsque 
vous exécutez des tâches d'entraînement avec Amazon SageMaker :
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• Utilisation d'une règle intégrée SageMaker Debugger avec TensorFlow
• Utilisation d'une règle intégrée SageMaker Debugger avec l'entraînement Spot géré et MXNet
• Utilisation d'une règle intégrée SageMaker Debugger avec XGBoost
• Utilisation d'une règle intégrée SageMaker Debugger avec des modifications de paramètres pour une 

analyse des tâches d'entraînement en temps réel avec XGBoost

Lorsque vous exécutez les exemples de blocs-notes dans SageMaker Studio, vous pouvez trouver 
la version d'évaluation de la tâche d'entraînement créée sous l'onglet Studio Expermient List (Liste 
d'expériences Studio). Par exemple, comme illustré dans la capture d'écran suivante, vous pouvez 
rechercher et ouvrir une fenêtre Describe Trial Component (Décrire le composant d'essai) de votre 
tâche d'entraînement actuelle. Sous l'onglet Debugger, vous pouvez vérifier si les règles de Debugger,
vanishing_gradient() et loss_not_decreasing(), contrôlent la séance de formation en 
parallèle. Pour obtenir des instructions complètes sur la façon de trouver vos composants d'essai de tâche 
d'entraînement dans l'interface utilisateur de Studio, consultez SageMaker Studio - View Experiments, 
Trials, and Trial Components.

Il existe deux façons d'utiliser les règles intégrées de Debugger dans l'environnement SageMaker : 
déployer les règles intégrées au fur et à mesure qu'elles sont préparées ou ajuster leurs paramètres à votre 
guise. Les rubriques suivantes vous montrent comment utiliser les règles intégrées avec des exemples de 
codes.
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Exemple de code pour les règles intégrées de Debugger

L'exemple de code ci-après illustre comment configurer une règle intégrée Debugger à l'aide de la méthode
Rule.sagemaker. Pour spécifier les règles intégrées que vous souhaitez exécuter, utilisez l'opération 
d'API rules_configs permettant d'appeler les règles intégrées. Pour obtenir la liste complète des 
règles intégrées et des valeurs de paramètres par défaut de Debugger, veuillez consulter Liste des règles 
intégrées du Debugger (p. 2302).

import sagemaker
from sagemaker.tensorflow import TensorFlow
from sagemaker.debugger import Rule, CollectionConfig, rule_configs

# call built-in rules that you want to use.
built_in_rules=[  
            Rule.sagemaker(rule_configs.vanishing_gradient()) 
            Rule.sagemaker(rule_configs.loss_not_decreasing())
]

# construct a SageMaker estimator with the Debugger built-in rules
sagemaker_estimator=TensorFlow( 
    entry_point='directory/to/your_training_script.py', 
    role=sm.get_execution_role(), 
    base_job_name='debugger-built-in-rules-demo', 
    instance_count=1, 
    instance_type="ml.m4.xlarge", 
    framework_version="2.1.0", 
    py_version="py3", 

     # debugger-specific arguments below
    rules=built_in_rules
)
sagemaker_estimator.fit()

Note

Les règles intégrées de Debugger s'exécutent en parallèle avec votre tâche d'entraînement. Le 
nombre maximal de conteneurs de règles intégrées pour une tâche d'entraînement est de 20.

Pour de plus amples informations sur la classe, les méthodes et les paramètres des règles de Debugger, 
veuillez consulter SageMaker Debugger Rule class dans Amazon SageMaker Python SDK.

Pour trouver un exemple d'ajustement des paramètres de règles Debugger, consultez la section Utiliser les 
règles intégrées de Debugger avec modifications des paramètres (p. 2222) suivante.

Utiliser les règles intégrées de Debugger avec modifications des paramètres

L'exemple de code suivant présente la structure des règles intégrées permettant d'ajuster les paramètres. 
Dans cet exemple, la règle stalled_training_rule collecte la collection de tenseurs losses à 
partir d'une tâche d'entraînement toutes les 50 étapes et d'une étape d'évaluation toutes les 10 étapes. 
Si le processus d'entraînement commence à ralentir et ne collecte pas de sorties tenseurs pendant 
120 secondes, la règle stalled_training_rule arrête la tâche d'entraînement.

import sagemaker
from sagemaker.tensorflow import TensorFlow
from sagemaker.debugger import Rule, CollectionConfig, rule_configs

# call the built-in rules and modify the CollectionConfig parameters

base_job_name_prefix= 'smdebug-stalled-demo-' + str(int(time.time()))

built_in_rules_modified=[ 

2222

https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/api/training/debugger.html
https://sagemaker.readthedocs.io


Amazon SageMaker Guide du développeur
Débogage des tâches d'entraînement

    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.stalled_training_rule(), 
        rule_parameters={ 
                'threshold': '120', 
                'training_job_name_prefix': base_job_name_prefix, 
                'stop_training_on_fire' : 'True' 
        } 
        collections_to_save=[  
            CollectionConfig( 
                name="losses",  
                parameters={ 
                      "train.save_interval": "50" 
                      "eval.save_interval": "10" 
                }  
            ) 
        ] 
    )
]

# construct a SageMaker estimator with the modified Debugger built-in rule
sagemaker_estimator=TensorFlow( 
    entry_point='directory/to/your_training_script.py', 
    role=sm.get_execution_role(), 
    base_job_name=base_job_name_prefix, 
    instance_count=1, 
    instance_type="ml.m4.xlarge", 
    framework_version="2.1.0", 
    py_version="py3", 

    # debugger-specific arguments below 
     rules=built_in_rules_modified
)
sagemaker_estimator.fit()

Pour une configuration avancée des règles intégrées de Debugger à l'aide de l'API CreateTrainingJob, 
consultez Configurer Debugger à l'aide de l'API Amazon SageMaker (p. 2355).

Désactiver Debugger
Pour désactiver complètement Debugger, effectuez l'une des actions suivantes :

• Avant de démarrer une tâche d'entraînement, procédez comme suit :

Pour arrêter à la fois la surveillance et le profilage, insérez le paramètre disable_profiler dans votre 
estimateur et définissez-le sur True.

Warning

Si vous le désactivez, vous ne pourrez pas afficher le tableau de bord complet des informations 
de Studio Debugger et le rapport de profilage généré automatiquement.

Pour arrêter le débogage, définissez le paramètre debugger_hook_config sur False.
Warning

Si vous le désactivez, vous ne pourrez pas collecter les tenseurs de sortie ni déboguer vos 
paramètres de modèle.

estimator=Estimator( 
    ... 
    disable_profiler=True 
    debugger_hook_config=False
)
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Pour en savoir plus sur les paramètres spécifiques à Debugger, veuillez consulter SageMaker Estimator
dans Amazon SageMaker Python SDK.

• Lorsqu'une tâche d'entraînement est en cours d'exécution, procédez comme suit :

Pour désactiver la surveillance et le profilage pendant que votre tâche d'entraînement est en cours 
d'exécution, utilisez la méthode de classe d'estimateur suivante :

estimator.disable_profiling()

Pour désactiver le profilage de cadre uniquement et conserver la surveillance système, utilisez la 
méthode update_profiler :

estimator.update_profiler(disable_framework_metrics=true)

Pour plus d'informations sur les méthodes d'extension d'estimateur, consultez les méthodes de classe
estimator.disable_profiling et estimator.update_profiler dans la documentation Amazon SageMaker 
Python SDK.

Méthodes de classe d'estimateur SageMaker utiles pour Debugger

Les méthodes de classe d'estimateur suivantes sont utiles pour accéder aux informations sur les tâches 
d'entraînement SageMaker et récupérer les chemins de sortie des données d'entraînement collectées par 
Debugger. Les méthodes suivantes sont exécutables après avoir lancé une tâche d'entraînement avec la 
méthode estimator.fit().

• Pour vérifier l'URI du compartiment S3 de base d'une tâche d'entraînement SageMaker :

estimator.output_path

• Pour vérifier le nom de tâche de base d'une tâche d'entraînement SageMaker :

estimator.latest_training_job.job_name

• Pour voir une configuration complète de l'opération d'API CreateTrainingJob d'une tâche 
d'entraînement SageMaker :

estimator.latest_training_job.describe()

• Pour consulter la liste complète des règles Debugger pendant qu'une tâche d'entraînement SageMaker 
est en cours d'exécution :

estimator.latest_training_job.rule_job_summary()

• Pour vérifier l'URI du compartiment S3 où les données des paramètres de modèle (tenseurs de sortie) 
sont enregistrées :

estimator.latest_job_debugger_artifacts_path()

• Pour vérifier l'URI du compartiment S3 où les données de performance du modèle (métriques système et 
de cadre) sont enregistrées :

estimator.latest_job_profiler_artifacts_path()

• Pour vérifier la configuration de règle Debugger pour le débogage des tenseurs de sortie :
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estimator.debugger_rule_configs

• Pour consulter la liste des règles Debugger pour le débogage pendant l'exécution d'une tâche 
d'entraînement SageMaker :

estimator.debugger_rules

• Pour vérifier la configuration de règle Debugger pour la surveillance et le profilage des métriques 
système et de cadre :

estimator.profiler_rule_configs

• Pour consulter la liste des règles Debugger pour la surveillance et le profilage pendant l'exécution d'une 
tâche d'entraînement SageMaker :

estimator.profiler_rules

Pour plus d'informations sur la classe d'estimateur SageMaker et ses méthodes, consultez Estimator API
dans Amazon SageMaker Python SDK.

Action sur les règles Amazon SageMaker Debugger
En fonction du statut d'évaluation des règles Debugger, vous pouvez configurer des actions automatisées 
telles que l'arrêt d'une tâche d'entraînement et l'envoi de notifications à l'aide d'Amazon Simple Notification 
Service (Amazon SNS). Vous pouvez également créer vos propres actions à l'aide d'Amazon CloudWatch 
Events et de AWS Lambda. Pour savoir comment configurer des actions automatisées basées sur le statut 
d'évaluation des règles Debugger, veuillez consulter les rubriques suivantes.

Rubriques
• Actions intégrées Debugger pour les règles (p. 2225)
• Créer des actions sur les règles à l'aide d'Amazon CloudWatch et de AWS Lambda (p. 2230)

Actions intégrées Debugger pour les règles

Utilisez les actions intégrées Debugger pour réagir aux problèmes détectés par Règle Debugger (p. 2303). 
La classe rule_configs Debugger fournit des outils pour configurer une liste d'actions, y compris l'arrêt 
automatique des tâches d'entraînement et l'envoi de notifications à l'aide d'Amazon Simple Notification 
Service (Amazon SNS) lorsque les règles Debugger détectent des problèmes d'entraînement.

Étape 1 : Configurer Amazon SNS, créer une rubrique SMDebugRules et s'abonner à la rubrique

Cette section explique comment configurer une rubrique SMDebugRules Amazon SNS, vous abonner à 
celle-ci et confirmer l'abonnement pour recevoir les notifications des règles Debugger.

Note

Pour plus d'informations sur la facturation d'Amazon SNS, consultez Tarification Amazon SNS et
FAQ sur Amazon SNS.

Pour créer une rubrique SMDebugRules

1. Connectez-vous à AWS Management Console et ouvrez la console Amazon SNS à l'adresse https:// 
console.aws.amazon.com/sns/v3/home.
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2. Dans le panneau de navigation de gauche, choisissez Rubriques.
3. Sur la page Topics (Rubriques), choisissez Create new topic (Créer une rubrique).
4. Sur la page Create ropic (Créer une rubrique), dans la section Details (Détails), procédez comme suit :

a. Pour Type, choisissez Standard pour le type de rubrique.
b. Pour Name (Nom), entrez SMDebugRules.

5. Ignorez tous les autres paramètres facultatifs et choisissez Create topic (Créer une rubrique). Pour en 
savoir plus sur les paramètres facultatifs, consultez Création d'une rubrique Amazon SNS.

Pour vous abonner à la rubrique SMDebugRules

1. Ouvrez la console Amazon SNS à partir de l'adresse https://console.aws.amazon.com/sns/v3/home.
2. Dans le volet de navigation de gauche, choisissez Subscriptions (Abonnements).
3. Sur la page Subscriptions (Abonnements), choisissez Create subscription (Créer un abonnement).
4. Sur la page Créer un abonnement, dans la section Détails, procédez comme suit :

a. Pour Topic ARN (ARN de rubrique), choisissez l'ARN de rubrique SMDebugRules. L'ARN doit 
avoir le format arn:aws:sns:<region-id>:111122223333:SMDebugRules.

b. Pour Protocol (Protocole), choisissez Email (E-mail) ou SMS.
c. Pour Endpoint (Point de terminaison), saisissez la valeur du point de terminaison, telle qu'une 

adresse e-mail ou un numéro de téléphone, qui recevra les notifications.

Note

Assurez-vous de saisir l'adresse e-mail et le numéro de téléphone appropriés. Les 
numéros de téléphone doivent inclure +, un code pays et un numéro de téléphone, et ne 
doivent pas contenir de caractères spéciaux ni d'espaces. Par exemple, le numéro de 
téléphone +1 (222) 333-4444 est mis en forme comme suit : +12223334444.

5. Ignorez tous les autres paramètres facultatifs et choisissez Create subscription (Créer un 
abonnement). Pour en savoir plus sur les paramètres facultatifs, consultez Abonnement à une rubrique 
Amazon SNS.

Une fois que vous vous êtes abonné à la rubrique SMDeBugRules, vous recevez le message de 
confirmation suivant par e-mail ou par téléphone :

Pour de plus amples informations sur Amazon SNS, veuillez consulter Mobile text messaging (SMS) et
Email notifications dans le Guide du développeur Amazon SNS.

Étape 2 : Configurer votre rôle IAM pour attacher les stratégies requises

Dans cette étape, vous ajoutez les stratégies requises à votre rôle IAM.
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Pour ajouter les stratégies requises à votre rôle IAM

1. Connectez-vous à la AWS Management Console et ouvrez la console IAM à l'adresse https:// 
console.aws.amazon.com/iam/.

2. Dans le panneau de navigation de gauche, choisissez Policies (Stratégies), puis Create policy (Créer 
une stratégie).

3. Sur la page Create policy (Créer une stratégie), procédez comme suit pour créer une stratégie sns-
access :

a. Choisissez l'onglet JSON.
b. Collez les chaînes JSON en caractères gras dans le code suivant dans l'instruction

"Statement", en remplaçant l'ID de compte AWS à 12 chiffres par l'ID de votre compte AWS.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
         { 
            "Sid": "VisualEditor0", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sns:Publish", 
                "sns:CreateTopic", 
                "sns:Subscribe" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:sns:*:111122223333:SMDebugRules" 
        }
    ]
}

c. En bas de la page, choisissez Review policy (Vérifier la stratégie).
d. Sur la page Review policy (Vérifier la stratégie), pour Name (Nom), saisissez sns-access.
e. En bas de la page, choisissez Create policy (Créer la stratégie).

4. Accédez à la console IAM et choisissez Roles (Rôles) dans le panneau de navigation de gauche.
5. Recherchez le rôle IAM que vous utilisez pour l'entraînement du modèle SageMaker et choisissez-le.
6. Sous l'onglet Permissions (Autorisations) de la page Summary (Récapitulatif), choisissez Attach 

policies (Attacher des stratégies).
7. Recherchez la stratégie sns-access, cochez la case en regard de la stratégie, puis choisissez Attach 

Policy (Attacher la stratégie).

Pour voir d'autres exemples de configuration de stratégies IAM pour Amazon SNS, consultez Exemples de 
cas pour le contrôle d'accès Amazon SNS.

Étape 3 : Configurer les règles Debugger avec les actions intégrées

Après avoir terminé avec succès les paramètres requis dans les étapes précédentes, vous pouvez 
configurer les actions intégrées Debugger pour les règles de débogage, comme indiqué dans l'exemple 
de script suivant. Vous pouvez choisir les actions intégrées à utiliser lors de la création de l'objet de liste
actions. rule_configs est un module d'assistance qui fournit des outils de haut niveau pour configurer 
les règles et actions intégrées Debugger. Les actions intégrées suivantes sont disponibles pour Debugger :

• rule_configs.StopTraining() : arrête une tâche d'entraînement lorsque la règle Debugger détecte 
un problème.

• rule_configs.Email("abc@abc.com") : envoie une notification par e-mail lorsque la règle 
Debugger détecte un problème. Utilisez l'adresse e-mail que vous avez utilisée lors de la configuration 
de votre abonnement à rubrique SNS.
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• rule_configs.SMS("+1234567890") : envoie une notification par message texte lorsque la 
règle Debugger détecte un problème. Utilisez le numéro de téléphone que vous avez utilisé lors de la 
configuration de votre abonnement à la rubrique SNS.

Note

Assurez-vous de saisir l'adresse e-mail et le numéro de téléphone appropriés. Les numéros 
de téléphone doivent inclure +, un code pays et un numéro de téléphone, et ne doivent pas 
comporter de caractères spéciaux ni d'espaces. Par exemple, le numéro de téléphone +1 (222) 
333-4444 est mis en forme comme suit : +12223334444.

Vous pouvez utiliser toutes les actions intégrées ou un sous-ensemble d'actions en les finalisant à l'aide 
de la méthode rule_configs.ActionList(), qui prend les actions intégrées et configure une liste 
d'actions.

Pour ajouter les trois actions intégrées à une seule règle

Si vous souhaitez affecter les trois actions intégrées à une seule règle, configurez une liste d'actions 
intégrées Debugger lorsque vous créez un estimateur. Utilisez le modèle suivant pour créer l'estimateur, et 
Debugger arrêtera les tâches d'entraînement et enverra des notifications par e-mail et SMS pour toutes les 
règles que vous utilisez afin de contrôler la progression de votre tâche d'entraînement.

from sagemaker.debugger import Rule, rule_configs

# Configure an action list object for Debugger rules
actions = rule_configs.ActionList( 
     rule_configs.StopTraining(),  
     rule_configs.Email("abc@abc.com"),  
     rule_configs.SMS("+1234567890")
)

# Configure rules for debugging with the actions parameter
rules = [ 
    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.built_in_rule(),         # Required 
        rule_parameters={"paramter_key": value },        # Optional 
        actions=actions
    )
]

estimator = Estimator( 
     ...
    rules = rules
)

estimator.fit(wait=False)

Pour créer plusieurs objets d'action intégrée et affecter différentes actions à une seule règle

Si vous souhaitez affecter les actions intégrées à déclencher à différentes valeurs de seuil d'une seule 
règle, vous pouvez créer plusieurs objets d'action intégrée comme indiqué dans le script suivant. 
Pour éviter une erreur de conflit en exécutant la même règle, vous devez envoyer des noms de 
tâche de règle différents (spécifiez des chaînes différentes pour l'attribut name des règles) comme 
illustré dans l'exemple de modèle de script suivant. Cet exemple vous montre comment configurer
StalledTrainingRrule (p. 2337) pour effectuer deux actions différentes : envoyer un e-mail à abc@abc.com
lorsqu'une tâche d'entraînement se bloque pendant 60 secondes, et arrêter la tâche d'entraînement en cas 
de blocage pendant 120 secondes.

from sagemaker.debugger import Rule, rule_configs
import time
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base_job_name_prefix= 'smdebug-stalled-demo-' + str(int(time.time()))

# Configure an action object for StopTraining
action_stop_training = rule_configs.ActionList( 
    rule_configs.StopTraining()
)

# Configure an action object for Email
action_email = rule_configs.ActionList( 
    rule_configs.Email("abc@abc.com")
)

# Configure a rule with the Email built-in action to trigger if a training job stalls for 
 60 seconds
stalled_training_job_rule_email = Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.stalled_training_rule(), 
        rule_parameters={ 
                "threshold": "60",  
                "training_job_name_prefix": base_job_name_prefix 
        }, 
        actions=action_email
)
stalled_training_job_rule_text.name="StalledTrainingJobRuleEmail"

# Configure a rule with the StopTraining built-in action to trigger if a training job 
 stalls for 120 seconds
stalled_training_job_rule = Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.stalled_training_rule(), 
        rule_parameters={ 
                "threshold": "120",  
                "training_job_name_prefix": base_job_name_prefix 
        }, 
        actions=action_stop_training
)
stalled_training_job_rule.name="StalledTrainingJobRuleStopTraining"

estimator = Estimator( 
     ...
    rules = [stalled_training_job_rule_email, stalled_training_job_rule]
)

estimator.fit(wait=False)

Lorsque la tâche d'entraînement est en cours d'exécution, l'action intégrée Debugger envoie des 
notifications par e-mail et SMS chaque fois que la règle détecte des problèmes avec votre tâche 
d'entraînement. La capture d'écran suivante montre un exemple de notification par e-mail pour une tâche 
d'entraînement qui présente un problème de blocage de tâche d'entraînement.
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La capture d'écran suivante montre un exemple de notification par SMS que Debugger envoie lorsque la 
règle détecte un problème StalledTraining.

Considérations relatives à l'utilisation des actions intégrées Debugger

• Pour utiliser les actions intégrées Debugger, une connexion Internet est requise. Cette fonction n'est pas 
prise en charge dans le mode d'isolement de réseau fourni par Amazon SageMaker ou Amazon VPC.

• Les actions intégrées ne peuvent pas être utilisées pour Règle de profilage Debugger (p. 2302).
• Les actions intégrées ne peuvent pas être utilisées sur les tâches d'entraînement avec des interruptions 

d'entraînement ponctuelles.
• Dans les notifications par e-mail ou par SMS, None apparaît à la fin des messages. Cela n'a aucune 

signification, vous pouvez donc ignorer le texte None.

Créer des actions sur les règles à l'aide d'Amazon CloudWatch et de AWS 
Lambda
Amazon CloudWatch collecte les journaux des tâches d'entraînement du modèle Amazon SageMaker et 
les journaux des tâches de traitement des règles Amazon SageMaker Debugger. Configurez Debugger 
avec Amazon CloudWatch Events et AWS Lambda pour effectuer une action en fonction du statut 
d'évaluation de la règle Debugger.

CloudWatch Logs pour les règles Debugger et les tâches d'entraînement

Pour rechercher les journaux de tâches d'entraînement et les journaux de tâches de règles 
Debugger

1. Ouvrez la console CloudWatch à l'adresse https://console.aws.amazon.com/ CloudWatch/.
2. Dans le panneau de navigation de gauche, sous le nœud Log (Journal), choisissez Log Groupes 

(Groups de journaux).
3. Dans la liste des groupes de journaux, procédez comme suit :

• Choisissez /aws/sagemaker/TrainingJobs pour les journaux de tâches d'entraînement.
• Choisissez /aws/Sagemaker/ProcessingJobs pour les journaux de tâches de règles Debugger.

Vous pouvez utiliser le statut de la tâche d'entraînement et de règle Debugger dans les journaux 
CloudWatch Logs pour effectuer d'autres actions en cas de problèmes d'entraînement.

Pour plus d'informations sur la surveillance des tâches d'entraînement à l'aide de CloudWatch, consultez
Surveillance d'Amazon SageMaker.

Configurer Debugger pour automatiser l'arrêt des tâches d'entraînement à l'aide de CloudWatch et 
de Lambda

Les règles Debugger contrôlent le statut des tâches d'entraînement, et une règle CloudWatch Events 
contrôle le statut d'évaluation de la tâche d'entraînement de règle Debugger.

2230

https://console.aws.amazon.com/cloudwatch/
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/monitoring-overview.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Débogage des tâches d'entraînement

Étape 1 : Créer une fonction Lambda

Pour créer une fonction Lambda

1. Ouvrez la console AWS Lambda à l'adresse https://console.aws.amazon.com/lambda/.
2. Dans le panneau de navigation, choisissez Functions (Fonctions), puis Create function (Créer une 

fonction).
3. Sur la page Create function (Créer une fonction), choisissez l'option Author from scratch (Créer à partir 

de zéro).
4. Dans la section Basic information (Informations de base), saisissez un Function name (Nom de 

fonction) (par exemple,debugger-rule-stop-training-job).
5. Pour Runtime, sélectionnez Python 3.7.
6. Pour Permissions (Autorisations), développez la liste d'options déroulante et choisissez Change 

default execution role (Modifier le rôle d'exécution par défaut).
7. Pour Execution role (Rôle d'exécution), choisissez Use an existing role (Utiliser un rôle existant) et 

choisissez le rôle IAM que vous utilisez pour les tâches d'entraînement sur SageMaker.

Note

Assurez-vous d'utiliser le rôle d'exécution avec AmazonSageMakerFullAccess et
AWSLambdaBasicExecutionRole attachées. Sinon, la fonction Lambda ne réagira pas 
correctement aux changements de statut de la règle Debugger de la tâche d'entraînement. Si 
vous ne savez pas quel rôle d'exécution est utilisé, exécutez le code suivant dans une cellule 
de bloc-notes Jupyter pour récupérer la sortie du rôle d'exécution :

import sagemaker
sagemaker.get_execution_role()

8. Dans le bas de la page, choisissez Create function.

La figure suivante illustre un exemple de page Create function (Créer une fonction) avec les champs de 
saisie et les sélections remplis.
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Etape 2 : Configurer la fonction Lambda

Pour configurer la fonction Lambda

1. Dans la section Function code (Code de fonction) de la page de configuration, collez le script 
Python suivant dans le volet de l'éditeur de code Lambda. La fonction lambda_handler contrôle 
le statut d'évaluation de la règle Debugger collecté par CloudWatch et déclenche l'opération d'API
StopTrainingJob. Le client AWS SDK for Python (Boto3) pour SageMaker fournit une méthode 
de haut niveau, stop_training_job, ce qui déclenche l'opération d'API StopTrainingJob.

import json
import boto3
import logging

logger = logging.getLogger()
logger.setLevel(logging.INFO)

def lambda_handler(event, context): 
    training_job_name = event.get("detail").get("TrainingJobName") 
    logging.info(f'Evaluating Debugger rules for training job: {training_job_name}') 
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    eval_statuses = event.get("detail").get("DebugRuleEvaluationStatuses", None) 

    if eval_statuses is None or len(eval_statuses) == 0: 
        logging.info("Couldn't find any debug rule statuses, skipping...") 
        return { 
            'statusCode': 200, 
            'body': json.dumps('Nothing to do') 
        } 

    # should only attempt stopping jobs with InProgress status 
    training_job_status = event.get("detail").get("TrainingJobStatus", None) 
    if training_job_status != 'InProgress': 
        logging.debug(f"Current Training job status({training_job_status}) is not 
 'InProgress'. Exiting") 
        return { 
            'statusCode': 200, 
            'body': json.dumps('Nothing to do') 
        } 

    client = boto3.client('sagemaker') 

    for status in eval_statuses: 
        logging.info(status.get("RuleEvaluationStatus") + ', RuleEvaluationStatus=' + 
 str(status)) 
        if status.get("RuleEvaluationStatus") == "IssuesFound": 
            secondary_status = event.get("detail").get("SecondaryStatus", None) 
            logging.info( 
                    f'About to stop training job, since evaluation of rule 
 configuration {status.get("RuleConfigurationName")} resulted in "IssuesFound". ' + 
                    f'\ntraining job "{training_job_name}" status is 
 "{training_job_status}", secondary status is "{secondary_status}"' + 
                    f'\nAttempting to stop training job "{training_job_name}"' 
                ) 
            ) 
            try: 
                client.stop_training_job( 
                    TrainingJobName=training_job_name 
                ) 
            except Exception as e: 
                logging.error( 
                    "Encountered error while trying to " 
                    "stop training job {}: {}".format( 
                        training_job_name, str(e) 
                    ) 
                ) 
                raise e 
    return None

Pour plus d'informations sur l'interface de l'éditeur de code Lambda, consultez Créer des fonctions à 
l'aide de l'éditeur de console AWS Lambda.

2. Ignorez tous les autres paramètres et choisissez Save (Enregistrer) en haut de la page de 
configuration.

Étape 3 : Créer une règle CloudWatch Events et la lier à la fonction Lambda pour Debugger

Pour créer une règle CloudWatch Events et la lier à la fonction Lambda pour Debugger

1. Ouvrez la console CloudWatch à l'adresse https://console.aws.amazon.com/ CloudWatch/.
2. Dans le panneau de navigation de gauche, choisissez Rules (Règles) sous le nœud Events 

(Événements).
3. Choisissez Create rule.
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4. Dans la section Event source (Source de l'événement) de la page Step 1: Create rule (Étape 1 : Créer 
une règle), choisissez SageMaker pour Service Name (Nom du service), puis choisissez SageMaker 
Training Job State Change (Modification du statut de la tâche d'entraînement SageMaker pour Event 
Type (Type d'événement). La prévisualisation du modèle d'événement doit ressembler à l'exemple de 
chaînes JSON suivant :

{ 
    "source": [ 
        "aws.sagemaker" 
    ], 
    "detail-type": [ 
        "SageMaker Training Job State Change" 
    ]
}

5. Dans Targets (Cibles), choisissez Add target* (Ajouter une cible*), puis choisissez l'option Lambda
debugger-rule-stop-training-job que vous avez créée. Cette étape lie la règle CloudWatch Events à la 
fonction Lambda.

6. Choisissez Configure details (Configurer les détails) et accédez à la page Step 2: Configure rule details 
(Étape 2 : Configurer les détails de la règle).

7. Spécifiez le nom de la définition de règle CloudWatch. Par exemple, debugger-cw-event-rule.
8. Choisissez Create rule (Créer la règle) pour terminer.
9. Revenez dans la page de configuration de la fonction Lambda et actualisez la page. Vérifiez qu'elle 

est correctement configurée dans le panneau Designer (Concepteur). La règle CloudWatch Events 
doit être enregistrée comme déclencheur pour la fonction Lambda. La conception de configuration doit 
ressembler à l'exemple suivant :
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Exécuter des exemples de blocs-notes pour tester l'arrêt automatique des tâches d'entraînement

Vous pouvez exécuter les exemples de blocs-notes suivants, conçus pour tester l'arrêt d'une tâche 
d'entraînement à l'aide des règles intégrées de Debugger.

• Amazon SageMaker Debugger - Réagir aux événements CloudWatch Events à partir des règles

Cet exemple de bloc-notes exécute une tâche d'entraînement qui présente un problème de disparition 
de gradient. La règle intégrée VanishingGradient (p. 2324) de Debugger est utilisée lors de la création 
de l'estimateur TensorFlow SageMaker. Lorsque la règle Debugger détecte le problème, la tâche 
d'entraînement est interrompue.

• Détecter l'entraînement bloqué et appeler des actions à l'aide de la règle Debugger SageMaker

Cet exemple de bloc-notes exécute un script d'entraînement avec une ligne de code qui le force à rester 
en veille pendant 10 minutes. La règle intégrée StalledTrainingRrule (p. 2337) de Debugger invoque des 
problèmes et arrête la tâche d'entraînement.

Désactiver la règle CloudWatch Events pour arrêter l'utilisation de l'arrêt automatique des tâches 
d'entraînement

Si vous souhaitez désactiver l'arrêt automatique des tâches d'entraînement, vous devez désactiver la règle 
CloudWatch Events. Dans le panneau Designer (Concepteur) de Lambda, choisissez le bloc EventBridge 
(CloudWatch Events) lié à la fonction Lambda. Un panneau EventBridge s'affiche sous le panneau
Designer (Concepteur) (par exemple, consultez la capture d'écran précédente). Cochez la case située à 
côté de EventBridge (CloudWatch Events): debugger-cw-event-rule, puis choisissez Disable (Désactiver). 
Si vous souhaitez utiliser la fonctionnalité d'arrêt automatisé ultérieurement, vous pourrez réactiver la règle 
CloudWatch Events.

Visualiser les tenseurs de sortie Amazon SageMaker Debugger 
dans TensorBoard
Utilisez SageMaker Debugger pour créer des fichiers de tenseurs de sortie compatibles avec TensorBoard. 
Chargez les fichiers à visualiser dans TensorBoard et analysez vos tâches d'entraînement SageMaker. 
Debugger génère automatiquement des fichiers de tenseurs de sortie compatibles avec TensorBoard. 
Pour toute configuration de hook que vous personnalisez pour enregistrer les tenseurs de sortie, Debugger 
peut créer des résumés scalaires, des distributions et des histogrammes que vous pouvez importer dans 
TensorBoard.
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Vous pouvez activer cela en transmettant les objets DebuggerHookConfig et
TensorBoardOutputConfig à un objet estimator.

La procédure suivante explique comment enregistrer les scalaires, les pondérations et les biais sous 
forme de tenseurs, d'histogrammes et de distributions complets pouvant être visualisés avec TensorBoard. 
Debugger les enregistre dans le chemin local du conteneur d'entraînement (le chemin par défaut est /opt/
ml/output/tensors) et se synchronise avec les emplacements Amazon S3 transmis via les objets de 
configuration de sortie Debugger.

Pour enregistrer des fichiers de tenseurs de sortie compatibles avec TensorBoard à l'aide de 
Debugger

1. Configurez un objet de configuration tensorboard_output_config pour enregistrer la 
sortie TensorBoard à l'aide de la classe TensorBoardOutputConfig Debugger. Pour 
le paramètre s3_output_path, spécifiez le compartiment S3 par défaut de la session 
SageMaker actuelle ou d'un compartiment S3 préféré. Cet exemple n'ajoute pas le paramètre
container_local_output_path ; à la place, il est défini sur le chemin local par défaut /opt/ml/
output/tensors.

import sagemaker
from sagemaker.debugger import TensorBoardOutputConfig

bucket = sagemaker.Session().default_bucket()
tensorboard_output_config = TensorBoardOutputConfig( 
    s3_output_path='s3://{}'.format(bucket)
)

Pour plus d'informations, consultez l'API Debugger TensorBoardOutputConfig dans le kit SDK 
Python Amazon SageMaker.

2. Configurez le hook Debugger et personnalisez les valeurs des paramètres du hook. Par exemple, 
le code suivant configure un hook Debugger pour enregistrer toutes les sorties scalaires toutes les 
100 étapes dans les phases d'entraînement et toutes les 10 étapes dans les phases de validation, les 
paramètres weights toutes les 500 étapes (la valeur par défaut save_interval pour enregistrer les 
collections de tenseurs est 500), et les paramètres bias toutes les 10 étapes globales jusqu'à ce que 
l'étape globale atteigne 500.

from sagemaker.debugger import CollectionConfig, DebuggerHookConfig

hook_config = DebuggerHookConfig( 
    hook_parameters={ 
        "train.save_interval": "100", 
        "eval.save_interval": "10" 
    }, 
    collection_configs=[ 
        CollectionConfig("weights"), 
        CollectionConfig( 
            name="biases", 
            parameters={ 
                "save_interval": "10", 
                "end_step": "500", 
                "save_histogram": "True" 
            } 
        ), 
    ]
)

Pour en savoir plus sur les API de configuration de Debugger, veuillez consulter les API
CollectionConfig et DebuggerHookConfig de Debugger dans le kit SDK Python Amazon 
SageMaker.
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3. Créez un estimateur SageMaker avec les paramètres Debugger transmettant les objets de 
configuration. L'exemple de modèle suivant montre comment créer un estimateur SageMaker 
générique. Vous pouvez remplacer estimator et Estimator par les classes parentes d'estimateur 
et les classes d'estimateur d'autres cadres SageMaker. Les estimateurs de cadre SageMaker 
disponibles pour cette fonctionnalité sont TensorFlow, PyTorch et MXNet.

from sagemaker.estimator import Estimator

estimator = Estimator( 
    ... 
    # Debugger parameters 
    debugger_hook_config=hook_config, 
    tensorboard_output_config=tensorboard_output_config
)
estimator.fit()

La méthode estimator.fit() démarre une tâche d'entraînement, et Debugger écrit les fichiers 
de tenseurs de sortie en temps réel sur le chemin de sortie Debugger S3 et sur le chemin de sortie 
TensorBoard S3. Pour récupérer les chemins de sortie, utilisez les méthodes d'estimateur suivantes :

• Pour le chemin de sortie Debugger S3, utilisez
estimator.latest_job_debugger_artifacts_path().

• Pour le chemin de sortie TensorBoard S3, utilisez
estimator.latest_job_tensorboard_artifacts_path().

4. Une fois l'entraînement terminé, vérifiez les noms des tenseurs de sortie enregistrés :

from smdebug.trials import create_trial
trial = create_trial(estimator.latest_job_debugger_artifacts_path())
trial.tensor_names()

5. Vérifiez les données de sortie TensorBoard dans Amazon S3 :

tensorboard_output_path=estimator.latest_job_tensorboard_artifacts_path()
print(tensorboard_output_path)
!aws s3 ls {tensorboard_output_path}/

6. Téléchargez les données de sortie TensorBoard sur votre instance de bloc-notes. Par exemple, la 
commande AWS CLI suivante télécharge les fichiers TensorBoard sous /logs/fit dans le répertoire 
de travail actuel de votre instance de bloc-notes.

!aws s3 cp --recursive {tensorboard_output_path} ./logs/fit

7. Compressez le répertoire de fichiers dans un fichier TAR à télécharger sur votre ordinateur local.

!tar -cf logs.tar logs

8. Téléchargez et extrayez le fichier TAR TensorBoard dans un répertoire de votre appareil, lancez un 
serveur de bloc-notes Jupyter, ouvrez un nouveau bloc-notes et exécutez l'application TensorBoard.

!tar -xf logs.tar
%load_ext tensorboard
%tensorboard --logdir logs/fit
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Profilage des tâches d'entraînement à l'aide d'Amazon 
SageMaker Debugger
Pour exécuter des tâches d'entraînement avec SageMaker Debugger afin d'établir le profil de l'état 
d'utilisation des ressources, des statistiques et des opérations de framework, ajoutez une configuration 
de profileur lorsque vous créez un estimateur SageMaker à l'aide du kit SDK Python pour SageMaker. 
Consultez les rubriques suivantes pour apprendre à utiliser les fonctionnalités de profilage de SageMaker 
Debugger.

Rubriques
• Configurer Debugger à l'aide du kit SDK Python Amazon SageMaker (p. 2238)
• Configuration des règles de profilage intégrées gérées par Amazon SageMaker Debugger (p. 2248)
• Amazon SageMaker Debugger dans Amazon SageMaker Studio (p. 2250)
• Rapports interactifs de SageMaker Debugger (p. 2268)
• Analyser les données à l'aide de la bibliothèque client SMDebug (p. 2293)

Configurer Debugger à l'aide du kit SDK Python Amazon 
SageMaker
Pour configurer Debugger afin de définir le profil de votre tâche d'entraînement et de l'utilisation des 
ressources, utilisez le kit SDK Python pour Amazon SageMaker et spécifiez les paramètres propres à 
Debugger lors de la création des estimateurs SageMaker. Vous devez configurer deux paramètres :
profiler_config et rules.

Note

Par défaut, SageMaker Debugger surveille et débogue les tâches d'entraînement SageMaker 
sans paramètres spécifiques à Debugger configurés dans les estimateurs SageMaker. SageMaker 
Debugger collecte des métriques système toutes les 500 millisecondes et des tenseurs de sortie 
de base (sorties scalaires telles que la perte et la précision) toutes les 500 étapes. Il exécute 
également la règle ProfilerReport pour analyser les métriques système et agréger le tableau 
de bord Studio Debugger Insights ainsi qu'un rapport de profilage. Debugger enregistre les 
données de sortie dans votre compartiment S3 sécurisé.

Important

Pour utiliser les nouvelles fonctionnalités de SageMaker Debugger, vous devez mettre à niveau 
le kit SDK Python pour SageMaker et la bibliothèque client SMDebug. Dans votre noyau iPython, 
bloc-notes Jupyter ou environnement JupyterLab, exécutez le code suivant pour installer les 
dernières versions des bibliothèques et redémarrer le noyau.

import sys
import IPython
!{sys.executable} -m pip install -U sagemaker smdebug
IPython.Application.instance().kernel.do_shutdown(True)

Créer un estimateur SageMaker avec Debugger

Les exemples de codes suivants montrent comment créer un estimateur SageMaker avec les paramètres 
spécifiques à Debugger en fonction du cadre de votre choix. Dans la documentation des rubriques 
suivantes, vous trouverez plus d'informations sur la configuration des paramètres spécifiques à Debugger, 
que vous pouvez combiner et assortir à votre guise.
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Note

Les exemples de codes suivants ne sont pas directement exécutables. Vous devez passer aux 
sections suivantes et configurer les paramètres spécifiques à Debugger.

PyTorch

Pour accéder à la fonctionnalité de profilage profond pour PyTorch, vous devez actuellement spécifier 
les dernières images de conteneurs deep learning AWS avec CUDA 11 ou version ultérieure.

# An example of constructing a SageMaker PyTorch estimator
import boto3
import sagemaker
from sagemaker.pytorch import PyTorch
from sagemaker.debugger import ProfilerConfig, ProfilerRule, rule_configs

session=boto3.session.Session()
region=session.region_name

profiler_config=ProfilerConfig(...)
rules=[ 
     ProfilerRule.sagemaker(rule_configs.BuiltInRule())
]

estimator=PyTorch( 
    entry_point="directory/to/your_training_script.py", 
    role=sagemaker.get_execution_role(), 
    base_job_name="debugger-profiling-demo", 
    instance_count=1, 
    instance_type="ml.p3.2xlarge", 
    framework_version="1.12.0", 
    py_version="py37", 
     
    # SageMaker Debugger parameters 
    profiler_config=profiler_config, 
    rules=rules
)

estimator.fit(wait=False)

TensorFlow

Pour accéder à la fonctionnalité de profilage profond pour TensorFlow, vous devez actuellement 
spécifier les dernières images de conteneurs deep learning AWS avec CUDA 11 ou version ultérieure.

# An example of constructing a SageMaker TensorFlow estimator
import boto3
import sagemaker
from sagemaker.tensorflow import TensorFlow
from sagemaker.debugger import ProfilerConfig, ProfilerRule, rule_configs

session=boto3.session.Session()
region=session.region_name

profiler_config=ProfilerConfig(...)
rules=[ 
     ProfilerRule.sagemaker(rule_configs.BuiltInRule())
]

estimator=TensorFlow( 
    entry_point="directory/to/your_training_script.py", 
    role=sagemaker.get_execution_role(), 
    base_job_name="debugger-profiling-demo", 
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    instance_count=1, 
    instance_type="ml.p3.2xlarge", 
    framework_version="2.8.0", 
    py_version="py37", 
     
    # SageMaker Debugger parameters 
    profiler_config=profiler_config, 
    rules=rules
)

estimator.fit(wait=False)

MXNet

# An example of constructing a SageMaker MXNet estimator
import sagemaker
from sagemaker.mxnet import MXNet
from sagemaker.debugger import ProfilerConfig, ProfilerRule, rule_configs

profiler_config=ProfilerConfig(...)
rules=[ 
     ProfilerRule.sagemaker(rule_configs.BuiltInRule())
]

estimator=MXNet( 
    entry_point="directory/to/your_training_script.py", 
    role=sagemaker.get_execution_role(), 
    base_job_name="debugger-profiling-demo", 
    instance_count=1, 
    instance_type="ml.p3.2xlarge", 
    framework_version="1.7.0", 
    py_version="py37", 
     
    # SageMaker Debugger parameters 
    profiler_config=profiler_config, 
    rules=rules
)

estimator.fit(wait=False)

Note

Pour MxNet, lorsque vous configurez le paramètre profiler_config, vous ne pouvez 
configurer que la surveillance du système. Les métriques du cadre de profilage ne sont pas 
prises en charge pour MxNet.

XGBoost

# An example of constructing a SageMaker XGBoost estimator
import sagemaker
from sagemaker.xgboost.estimator import XGBoost
from sagemaker.debugger import ProfilerConfig, ProfilerRule, rule_configs

profiler_config=ProfilerConfig(...)
rules=[ 
     ProfilerRule.sagemaker(rule_configs.BuiltInRule())
]

estimator=XGBoost( 
    entry_point="directory/to/your_training_script.py", 
    role=sagemaker.get_execution_role(), 
    base_job_name="debugger-profiling-demo", 
    instance_count=1, 
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    instance_type="ml.p3.2xlarge", 
    framework_version="1.5-1", 

    # Debugger-specific parameters 
    profiler_config=profiler_config, 
    rules=rules
)

estimator.fit(wait=False)

Note

Pour XGBoost, lorsque vous configurez le paramètre profiler_config, vous ne pouvez 
configurer que la surveillance du système. Les métriques du cadre de profilage ne sont pas 
prises en charge pour XGBoost.

Generic estimator

# An example of constructing a SageMaker generic estimator using the XGBoost algorithm 
 base image
import boto3
import sagemaker
from sagemaker.estimator import Estimator
from sagemaker import image_uris
from sagemaker.debugger import ProfilerConfig, DebuggerHookConfig, Rule, ProfilerRule, 
 rule_configs

profiler_config=ProfilerConfig(...)
rules=[ 
     ProfilerRule.sagemaker(rule_configs.BuiltInRule())
]

region=boto3.Session().region_name
xgboost_container=sagemaker.image_uris.retrieve("xgboost", region, "1.5-1")

estimator=Estimator( 
    role=sagemaker.get_execution_role() 
    image_uri=xgboost_container, 
    base_job_name="debugger-demo", 
    instance_count=1, 
    instance_type="ml.m5.2xlarge", 
     
    # Debugger-specific parameters 
    profiler_config=profiler_config, 
    rules=rules
)

estimator.fit(wait=False)

Lorsque vous configurez les paramètres suivants :

• Paramètre profiler_config : configurez Debugger pour collecter les métriques système et les 
métriques de cadre de votre tâche d'entraînement et les enregistrer dans votre URI de compartiment 
S3 sécurisé ou votre machine locale. Pour en savoir plus sur la configuration du paramètre
profiler_config, consultez Configurer l'utilisation des ressources matérielles du système de 
surveillance de Debugger (p. 2242) et Configurer le profilage du cadre Debugger (p. 2242).

• Paramètre rules : configurez ce paramètre pour activer les règles intégrées de Debugger que vous 
souhaitez exécuter en parallèle. Les règles analysent automatiquement votre tâche d'entraînement et 
détectent les problèmes d'entraînement. La règle ProfilerReport enregistre les rapports de profilage de 
Debugger dans votre compartiment S3 sécurisé. Pour savoir comment configurer le paramètre rules, 
consultez Configuration des règles intégrées de Debugger (p. 2218).
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Note

Debugger enregistre en toute sécurité les données de sortie dans les sous-dossiers de votre 
compartiment S3 par défaut. Par exemple, le format de l'URI du compartiment S3 par défaut est
s3://sagemaker-<region>-<12digit_account_id>/<base-job-name>/<debugger-
subfolders>/. Il y a trois sous-dossiers créés par Debugger : debug-output, profiler-
output et rule-output. Vous pouvez également extraire les URI du compartiment S3 par 
défaut à l'aide des méthodes de classe d'estimateur SageMaker (p. 2224).

Consultez les rubriques suivantes pour savoir comment configurer en détail les paramètres spécifiques à 
Debugger.

Rubriques
• Configurer l'utilisation des ressources matérielles du système de surveillance de Debugger (p. 2242)
• Configurer le profilage du cadre Debugger (p. 2242)
• Mise à jour de la configuration de la surveillance système et du profilage de cadre de Debugger 

pendant l'exécution d'une tâche d'entraînement (p. 2246)
• Désactiver Debugger (p. 2247)

Configurer l'utilisation des ressources matérielles du système de surveillance de 
Debugger
Afin d'ajuster les intervalles de temps de surveillance du système de Debugger, utilisez l'opération d'API
ProfilerConfig pour créer un objet de paramètre lors de la création d'un cadre SageMaker ou d'un 
estimateur générique en fonction de vos préférences.

Note

Par défaut, pour toutes les tâches d'entraînement SageMaker, Debugger collecte les données 
d'utilisation du système matériel à partir des instances Amazon EC2 toutes les 500 millisecondes 
pour la surveillance du système, sans aucun paramètre spécifique à Debugger spécifié dans les 
estimateurs SageMaker.
Debugger enregistre les métriques système dans un compartiment S3 par défaut. Le 
format de l'URI du compartiment S3 par défaut est s3://sagemaker-<region>-
<12digit_account_id>/<training-job-name>/profiler-output/.

L'exemple de code suivant illustre la configuration du paramètre profiler_config avec un intervalle de 
temps de surveillance système de 1 000 millisecondes.

from sagemaker.debugger import ProfilerConfig

profiler_config=ProfilerConfig( 
    system_monitor_interval_millis=1000
)

• system_monitor_interval_millis (int) : spécifiez les intervalles de surveillance en millisecondes 
pour enregistrer les métriques système. Les valeurs disponibles sont 100, 200, 500, 1 000 (1 seconde), 
5 000 (5 secondes) et 60 000 (1 minute) millisecondes. La valeur par défaut est de 500 millisecondes.

Pour voir la progression de la surveillance système, consultez Ouvrir le tableau de bord Amazon 
SageMaker Debugger Insights (p. 2251).

Configurer le profilage du cadre Debugger
Pour activer le profilage du cadre Debugger, configurez le paramètre framework_profile_params
lorsque vous créez un estimateur. Le profilage du cadre Debugger recueille des métriques du cadre, 
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telles que les données de l'étape d'initialisation, les processus de chargement de données, les opérateurs 
Python des cadres de deep learning et des scripts d'entraînement, le profilage détaillé dans et entre les 
étapes, avec les options cProfile ou Pyinstrument. À l'aide de la classe FrameworkProfile, vous pouvez 
configurer des options de profilage de cadre personnalisées.

Note

Avant de commencer avec le profilage du cadre Debugger, vérifiez que le cadre utilisé pour créer 
votre modèle est pris en charge par Debugger pour le profilage du cadre. Pour plus d'informations, 
consultez Cadres et algorithmes pris en charge (p. 2189).
Debugger enregistre les métriques du cadre dans un compartiment S3 par défaut. Le 
format de l'URI du compartiment S3 par défaut est s3://sagemaker-<region>-
<12digit_account_id>/<training-job-name>/profiler-output/.

Démarrer une tâche d'entraînement avec la surveillance système et le profilage de cadre par 
défaut

L'exemple de code suivant est la configuration la plus simple du paramètre profiler_config pour 
démarrer la surveillance système et le profilage de cadre par défaut. La classe FrameworkProfile de 
l'exemple de code suivant lance le profilage de cadre par défaut lorsqu'une tâche d'entraînement démarre. 
Le profilage du cadre Debugger inclut les options suivantes : profilage détaillé, profilage du chargeur de 
données et profilage Python.

from sagemaker.debugger import ProfilerConfig, FrameworkProfile 
     
profiler_config=ProfilerConfig( 
    framework_profile_params=FrameworkProfile()
)

Avec cette configuration du paramètre profiler_config, Debugger appelle les paramètres par défaut 
de surveillance et de profilage. Debugger contrôle les métriques système toutes les 500 millisecondes. Il 
profile la cinquième étape avec l'option de profilage détaillé ; la septième étape avec l'option de profilage du 
chargeur de données ; et les neuvième, dixième et onzième étapes avec l'option de profilage Python.

Pour voir les options de configuration de profilage disponibles, les paramètres par défaut et des exemples 
de configuration, consultez Démarrer une tâche d'entraînement avec la surveillance système par défaut et 
le profilage de cadre personnalisé avec différentes options de profilage (p. 2245) et SageMaker Debugger 
API – FrameworkProfile dans Amazon SageMaker Python SDK.

Si vous souhaitez modifier l'intervalle de surveillance système et activer le profilage de cadre par défaut, 
vous pouvez spécifier le paramètre system_monitor_interval_millis explicitement avec le 
paramètre framework_profile_params. Par exemple, pour contrôler toutes les 1 000 millisecondes et 
activer le profilage de cadre par défaut, utilisez l'exemple de code suivant.

from sagemaker.debugger import ProfilerConfig, FrameworkProfile 
     
profiler_config=ProfilerConfig( 
    system_monitor_interval_millis=1000, 
    framework_profile_params=FrameworkProfile()
)

Pour de plus amples informations sur la classe FrameworkProfile, consultez SageMaker Debugger API 
– FrameworkProfile dans Amazon SageMaker Python SDK.

Démarrer une tâche d'entraînement avec la surveillance système par défaut et le profilage de 
cadre personnalisé pour les étapes cible ou une plage de temps cible

Si vous souhaitez spécifier des étapes cible ou des intervalles de temps cible pour établir le profil de votre 
tâche d'entraînement, vous devez spécifier des paramètres pour la classe FrameworkProfile. Les 
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exemples de code suivants montrent comment spécifier les plages cible pour le profilage et la surveillance 
système.

• Pour une plage d'étapes cible

Avec l'exemple de configuration suivant, Debugger surveille l'ensemble de la tâche d'entraînement toutes 
les 500 millisecondes (surveillance par défaut) et profile une plage d'étapes cible allant de l'étape 5 à 
l'étape 15 (pour 10 étapes).

from sagemaker.debugger import ProfilerConfig, FrameworkProfile 
     
profiler_config=ProfilerConfig( 
    framework_profile_params=FrameworkProfile(start_step=5, num_steps=10)
)

Avec l'exemple de configuration suivant, Debugger contrôle l'ensemble de la tâche d'entraînement 
toutes les 1 000 millisecondes et profile une plage d'étapes cible allant de l'étape 5 à l'étape 15 (pour 
10 étapes).

from sagemaker.debugger import ProfilerConfig, FrameworkProfile 
     
profiler_config=ProfilerConfig( 
    system_monitor_interval_millis=1000, 
    framework_profile_params=FrameworkProfile(start_step=5, num_steps=10)
)

• Pour une plage de temps cible

Avec l'exemple de configuration suivant, Debugger contrôle l'ensemble de la tâche d'entraînement toutes 
les 500 millisecondes (surveillance par défaut) et profile une plage de temps cible à partir de l'heure 
actuelle Unix pendant 600 secondes.

import time
from sagemaker.debugger import ProfilerConfig, FrameworkProfile

profiler_config=ProfilerConfig( 
    framework_profile_params=FrameworkProfile(start_unix_time=int(time.time()), 
 duration=600)
)

Avec l'exemple de configuration suivant, Debugger contrôle l'ensemble de la tâche d'entraînement toutes 
les 1 000 millisecondes et profile une plage de temps cible à partir de l'heure actuelle Unix pendant 
600 secondes.

import time
from sagemaker.debugger import ProfilerConfig, FrameworkProfile

profiler_config=ProfilerConfig( 
    system_monitor_interval_millis=1000, 
    framework_profile_params=FrameworkProfile(start_unix_time=int(time.time()), 
 duration=600)
)

Le profilage du cadre est effectué pour toutes les options de profilage à l'étape cible ou à la plage de 
temps.

Pour plus d'informations sur les options de profilage disponibles, consultez SageMaker Debugger APIs – 
FrameworkProfile dans Amazon SageMaker Python SDK.
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La section suivante vous montre comment écrire les options de profilage disponibles.

Démarrer une tâche d'entraînement avec la surveillance système par défaut et le profilage de 
cadre personnalisé avec différentes options de profilage

Vous pouvez utiliser les classes de configuration de profilage suivantes pour gérer les options de profilage 
de cadre :

• DetailedProfilingConfig : spécifiez une étape cible ou une plage de temps pour profiler les opérations 
de cadre à l'aide des profileurs de cadre natifs (TensorFlow Profiler et PyTorch Profiler). Par exemple, 
si vous utilisez TensorFlow, les hooks Debugger permettent au profileur TensorFlow de collecter des 
métriques de cadre spécifiques à TensorFlow. Le profilage détaillé vous permet de profiler tous les 
opérateurs de cadre à une étape préalable (avant la première étape), dans et entre les étapes d'une 
tâche d'entraînement.

Note

Le profilage détaillé peut augmenter considérablement la consommation de mémoire GPU. 
Nous déconseillons d'activer le profilage détaillé pendant plus de deux étapes.

• DataLoaderProfilingConfig : spécifiez une étape ou une plage de temps cible pour profiler les processus 
du chargeur de données de cadre de deep learning. Debugger collecte chaque événement de chargeur 
de données des cadres.

Note

Le profilage du chargeur de données peut réduire les performances d'entraînement lors de 
la collecte d'informations auprès des chargeurs de données. Nous déconseillons d'activer le 
profilage du chargeur de données pendant plus de deux étapes.
Debugger est préconfiguré pour annoter les processus du chargeur de données uniquement 
pour les conteneurs AWS Deep Learning Containers. Debugger ne peut pas profiler les 
processus du chargeur de données à partir d'autres conteneurs d'entraînement personnalisés 
ou externes.

• PythonProfilingConfig : spécifiez une étape ou une plage de temps cible pour profiler les fonctions 
Python. Vous avez également le choix entre deux profileurs Python : cProfile et Pyinstrument.
• cProfile : profileur Python standard. cProfile collecte des informations pour chaque opérateur 

Python appelé pendant l'entraînement. Avec cProfile, Debugger économise du temps cumulé et 
des annotations pour chaque appel de fonction, fournissant des détails complets sur les fonctions 
Python. Dans le deep learning, par exemple, les fonctions les plus fréquemment appelées peuvent 
être les filtres convolutifs et les opérateurs de transmission vers l'arrière. cProfile profile chacun 
d'entre elles. Pour l'option cProfile, vous pouvez sélectionner une option de minuterie : temps total, 
temps CPU et temps hors CPU. Bien que vous puissiez profiler chaque appel de fonction exécuté 
sur des processeurs (CPU et GPU) en temps CPU, vous pouvez également identifier les goulets 
d'étranglement d'I/O ou de réseau avec l'option de temps hors CPU. La valeur par défaut est le temps 
total, et Debugger profile à la fois le temps CPU et le temps hors CPU. Avec cProfile, vous pouvez 
explorer en détail toutes les fonctions lors de l'analyse des données de profil.

• Pyinstrument : Pyinstrument est un profileur Python à faible charge qui fonctionne sur la base de 
l'échantillonnage. Avec l'option Pyinstrument, Debugger échantillonne les événements de profilage 
toutes les millisecondes. Étant donné que Pyinstrument mesure le temps écoulé au lieu du temps 
CPU, l'option Pyinstrument peut être plus appropriée par rapport à l'option cProfile pour réduire le bruit 
de profilage (filtrage des appels de fonction non pertinents qui s'accumulent rapidement) et capturer 
les opérateurs qui sont en fait exigeants en calcul (s'accumulent lentement) pour l'entraînement de 
votre modèle. Avec Pyinstrument, vous pouvez voir une arborescence d'appels de fonctions et mieux 
comprendre la structure et la cause racine de la lenteur.
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Note

L'activation du profilage Python peut ralentir le temps global d'entraînement. cProfile profile les 
opérateurs Python les plus fréquemment appelés à chaque appel, de sorte que le temps de 
traitement du profilage augmente par rapport au nombre d'appels. Dans le cas de Pyinstrument, 
le temps de profilage cumulé augmente par rapport au temps en raison de son mécanisme 
d'échantillonnage.

L'exemple de configuration suivant montre la structure complète lorsque vous utilisez les différentes options 
de profilage avec des valeurs spécifiées.

import time
from sagemaker.debugger import (ProfilerConfig,  
                                FrameworkProfile,  
                                DetailedProfilingConfig,  
                                DataloaderProfilingConfig,  
                                PythonProfilingConfig, 
                                PythonProfiler, cProfileTimer)

profiler_config=ProfilerConfig( 
    system_monitor_interval_millis=500, 
    framework_profile_params=FrameworkProfile( 
        detailed_profiling_config=DetailedProfilingConfig( 
            start_step=5,  
            num_steps=1
        ), 
        dataloader_profiling_config=DataloaderProfilingConfig( 
            start_step=7,  
            num_steps=1
        ), 
        python_profiling_config=PythonProfilingConfig( 
            start_step=9,  
            num_steps=1,  
            python_profiler=PythonProfiler.CPROFILE,  
            cprofile_timer=cProfileTimer.TOTAL_TIME
        ) 
    )
)

Pour plus d'informations sur les options de profilage disponibles, consultez DetailedProfilingConfig,
DataLoaderProfilingConfig et PythonProfilingConfig dans Amazon SageMaker Python SDK.

Mise à jour de la configuration de la surveillance système et du profilage de cadre 
de Debugger pendant l'exécution d'une tâche d'entraînement

Si vous souhaitez activer ou mettre à jour la configuration de surveillance et de profilage de Debugger pour 
une tâche d'entraînement en cours d'exécution, utilisez les méthodes d'extension d'estimateur SageMaker 
suivantes :

• Pour activer la surveillance système de Debugger pour une tâche d'entraînement en cours d'exécution et 
recevoir un rapport de profilage de Debugger, procédez comme suit :

estimator.enable_default_profiling()

Lorsque vous utilisez la méthode enable_default_profiling, Debugger lance la surveillance 
système par défaut et la méthode ProfileReport intégrée, qui génère un rapport de profilage complet 
à la fin de la tâche d'entraînement. Cette méthode ne peut être appelée que si la tâche d'entraînement 
actuelle est en cours d'exécution sans la surveillance et le profilage de Debugger.

2246

https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/api/training/debugger.html#sagemaker.debugger.DetailedProfilingConfig
https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/api/training/debugger.html#sagemaker.debugger.DataloaderProfilingConfig
https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/api/training/debugger.html#sagemaker.debugger.PythonProfilingConfig
https://sagemaker.readthedocs.io


Amazon SageMaker Guide du développeur
Profiler des tâches d'entraînement

Pour de plus amples informations, veuillez consulter estimator.enable_default_profilage dans Amazon 
SageMaker Python SDK.

• Pour activer les règles intégrées de Debugger, la surveillance système et le profilage de cadre avec des 
paramètres de configuration personnalisables, exécutez le code suivant :

estimator.update_profiler( 
    rules=[ProfilerRule.sagemaker(rule_configs.BuiltInRule())], 
    system_monitor_interval_millis=500, 
    framework_profile_params=FrameworkProfile()
)

Pour de plus amples informations, veuillez consulter estimator.update_profiler dans Amazon SageMaker 
Python SDK.

Désactiver Debugger

Pour désactiver complètement Debugger, effectuez l'une des actions suivantes :

• Avant de démarrer une tâche d'entraînement, procédez comme suit :

Pour désactiver le profilage, insérez le paramètre disable_profiler dans votre estimateur et 
définissez-le sur True.

Warning

Si vous le désactivez, vous ne pourrez pas afficher le tableau de bord complet des informations 
de Studio Debugger et le rapport de profilage généré automatiquement.

Pour désactiver le débogage, définissez le paramètre debugger_hook_config sur False.

Warning

Si vous le désactivez, vous ne pourrez pas collecter les tenseurs de sortie ni déboguer vos 
paramètres de modèle.

estimator=Estimator( 
    ... 
    disable_profiler=True 
    debugger_hook_config=False
)

Pour en savoir plus sur les paramètres spécifiques à Debugger, veuillez consulter SageMaker Estimator
dans Amazon SageMaker Python SDK.

• Lorsqu'une tâche d'entraînement est en cours d'exécution, procédez comme suit :

Pour désactiver la surveillance et le profilage pendant que votre tâche d'entraînement est en cours 
d'exécution, utilisez la méthode de classe d'estimateur suivante :

estimator.disable_profiling()

Pour désactiver le profilage de cadre uniquement et conserver la surveillance système, utilisez la 
méthode update_profiler :

estimator.update_profiler(disable_framework_metrics=true)
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Pour plus d'informations sur les méthodes d'extension d'estimateur, consultez les méthodes de classe
estimator.disable_profiling et estimator.update_profiler dans la documentation Amazon SageMaker 
Python SDK.

Configuration des règles de profilage intégrées gérées par 
Amazon SageMaker Debugger
Les règles de profilage intégrées d'Amazon SageMaker Debugger analysent les métriques système 
et les opérations de framework collectées pendant l'entraînement d'un modèle. Debugger propose 
l'opération d'API ProfilerRule qui aide à configurer les règles pour surveiller la progression des 
tâches d'entraînement et détecter les anomalies. Par exemple, les règles peuvent détecter si les 
gradients deviennent trop grands ou trop petits, si un modèle est surajusté ou surentraîné et si une tâche 
d'entraînement ne diminue pas la fonction de perte et ne s'améliore pas. Pour afficher la liste complète des 
règles intégrées disponibles, consultez Liste des règles intégrées du Debugger (p. 2302).

Note

Les règles intégrées sont préparées dans les conteneurs de traitement Amazon SageMaker 
et entièrement gérées par SageMaker Debugger. Par défaut, Debugger lance la règle
ProfilerReport (p. 2305) pour toutes les tâches d'entraînement SageMaker, sans aucun paramètre 
de règle propre à Debugger spécifié pour les estimateurs SageMaker. La règle ProfilerReport 
appelle toutes les règles intégrées suivantes pour contrôler les goulets d'étranglement du système 
et les métriques du cadre de profilage :

• BatchSize (p. 2306)
• CPUBottleneck (p. 2307)
• GPUMemoryIncrease (p. 2308)
• IOBottleneck (p. 2309)
• LoadBalancing (p. 2311)
• LowGPUUtilization (p. 2311)
• OverallSystemUsage (p. 2313)
• MaxInitializationTime (p. 2313)
• OverallFrameworkMetrics (p. 2314)
• StepOutlier (p. 2314)

Debugger enregistre le rapport de profilage dans un compartiment S3 par défaut. Le 
format de l'URI du compartiment S3 par défaut est s3://sagemaker-<region>-
<12digit_account_id>/<training-job-name>/rule-output/. Pour en savoir plus 
sur le téléchargement du rapport de profilage, consultez Rapport de profilage SageMaker 
Debugger (p. 2269). SageMaker Debugger gère entièrement les règles intégrées et analyse votre 
tâche d'entraînement en parallèle. Pour de plus amples informations sur la facturation, veuillez 
consulter la section Amazon SageMaker Studio est disponible sans frais supplémentaires de la 
page Tarification d'Amazon SageMaker.

Dans les rubriques suivantes, découvrez comment utiliser les règles intégrées de Debugger.

Rubriques
• Utilisation des règles de profilage intégrées de Debugger avec les valeurs de paramètre par 

défaut (p. 2249)
• Utilisation des règles de profilage intégrées de Debugger avec les valeurs de paramètre 

personnalisées (p. 2249)

2248

https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/api/training/estimators.html#sagemaker.estimator.Estimator.disable_profiling
https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/api/training/estimators.html#sagemaker.estimator.Estimator.update_profiler
https://sagemaker.readthedocs.io
https://sagemaker.readthedocs.io
http://aws.amazon.com/sagemaker/pricing/


Amazon SageMaker Guide du développeur
Profiler des tâches d'entraînement

Utilisation des règles de profilage intégrées de Debugger avec les valeurs de 
paramètre par défaut

Pour spécifier des règles intégrées de Debugger dans un estimateur, vous devez configurer un objet de 
liste rules. L'exemple de code suivant présente la structure de base permettant de répertorier les règles 
intégrées de Debugger :

from sagemaker.debugger import Rule, ProfilerRule, rule_configs

rules=[ 
    ProfilerRule.sagemaker(rule_configs.BuiltInProfilerRuleName_1()), 
    ProfilerRule.sagemaker(rule_configs.BuiltInProfilerRuleName_2()), 
    ... 
    ProfilerRule.sagemaker(rule_configs.BuiltInProfilerRuleName_n()), 
    ... # You can also append more debugging rules in the Rule.sagemaker(rule_configs.*()) 
 format.
]

Pour de plus amples informations sur les valeurs de paramètres par défaut et les descriptions de la règle 
intégrée, veuillez consulter Liste des règles intégrées du Debugger (p. 2302).

Par exemple, pour inspecter les performances globales d'entraînement et la progression de votre modèle, 
créez un estimateur SageMaker avec la configuration de règle intégrée suivante.

from sagemaker.debugger import Rule, rule_configs

rules=[ 
    ProfilerRule.sagemaker(rule_configs.ProfilerReport())
]

Lorsque vous démarrez la tâche d'entraînement, Debugger collecte les données d'utilisation des 
ressources système toutes les 500 millisecondes et les valeurs de perte et de précision toutes les 
500 étapes par défaut. Debugger analyse l'utilisation des ressources pour identifier si votre modèle 
rencontre des problèmes de goulet d'étranglement. loss_not_decreasing, overfit, overtraining
etstalled_training_rule contrôlent si votre modèle optimise la fonction de perte sans ces problèmes 
d'entraînement. Si les règles détectent des anomalies d'entraînement, le statut d'évaluation de la règle 
passe à IssueFound. Vous pouvez configurer des actions automatisées, telles que la notification des 
problèmes d'entraînement et l'arrêt des tâches d'entraînement, à l'aide d'Amazon CloudWatch Events 
et de AWS Lambda. Pour plus d'informations, consultez Action sur les règles Amazon SageMaker 
Debugger (p. 2225).

Utilisation des règles de profilage intégrées de Debugger avec les valeurs de 
paramètre personnalisées

Si vous souhaitez ajuster les valeurs des paramètres des règles intégrées et personnaliser l'expression 
regex de la collection de tenseurs, configurez les paramètres base_config et rule_parameters
pour les méthodes de classe ProfilerRule.sagemaker et Rule.sagemaker. Dans le cas des 
méthodes de classe Rule.sagemaker, vous pouvez également personnaliser les collections de 
tenseurs via le paramètre collections_to_save. Vous trouverez des instructions sur l'utilisation de 
la classe CollectionConfig dans la section Configurer les collections de tenseurs en utilisant l'API
CollectionConfig (p. 2212).

Utilisez le modèle de configuration suivant pour personnaliser les valeurs des paramètres des règles 
intégrées. En modifiant les paramètres de règle comme vous le souhaitez, vous pouvez ajuster la 
sensibilité des règles pour le déclenchement.
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• L'argument base_config sert à appeler les méthodes de règles intégrées.
• L'argument rule_parameters sert à ajuster les valeurs de clé par défaut des règles intégrées 

répertoriées dans Liste des règles intégrées du Debugger (p. 2302).

Pour de plus amples informations sur la classe, les méthodes et les paramètres des règles Debugger, 
veuillez consulter SageMaker Debugger Rule class dans Amazon SageMaker Python SDK.

from sagemaker.debugger import Rule, ProfilerRule, rule_configs, CollectionConfig

rules=[ 
    ProfilerRule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.BuiltInProfilerRuleName(), 
        rule_parameters={ 
                "key": "value" 
        } 
    )
]

Les descriptions de paramètres et des exemples de personnalisation de valeur sont fournis pour chaque 
règle dans Liste des règles intégrées du Debugger (p. 2302).

Pour une configuration JSON de bas niveau des règles intégrées de Debugger à l'aide de l'API
CreateTrainingJob, consultez Configurer Debugger à l'aide de l'API Amazon SageMaker (p. 2355).

Amazon SageMaker Debugger dans Amazon SageMaker Studio
Utilisez les tableaux de bord Amazon SageMaker Debugger dans Amazon SageMaker Studio pour 
analyser les performances de votre modèle et les goulets d'étranglement du système lorsque des 
tâches d'entraînement sont exécutées sur des instances Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon 
EC2). Obtenez des informations sur vos tâches d'entraînement et améliorez les performances et la 
précision de votre entraînement du modèle grâce aux tableaux de bord Debugger. Par défaut, Debugger 
contrôle les métriques système (I/O CPU, GPU, mémoire CPU et GPU, réseau et données) toutes les 
500 millisecondes et les tenseurs de sortie de base (perte et précision) toutes les 500 itérations pour les 
tâches d'entraînement. Vous pouvez également personnaliser davantage les valeurs des paramètres de 
configuration de Debugger et ajuster les intervalles d'enregistrement via l'interface utilisateur de Studio ou à 
l'aide du kit SDK Python Amazon SageMaker.

Important

Si vous utilisez des applications Studio existantes, redémarrez-les pour utiliser les nouvelles 
fonctions. Pour obtenir des instructions sur le redémarrage et la mise à jour de votre 
environnement Studio, veuillez consulter Update Amazon SageMaker Studio.
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Rubriques
• Ouvrir le tableau de bord Amazon SageMaker Debugger Insights (p. 2251)
• Contrôleur de tableau de bord Amazon SageMaker Debugger Insights (p. 2252)
• Tableau de bord Amazon SageMaker Debugger Insights (p. 2257)
• Arrêter l'instance Amazon SageMaker Debugger Insights (p. 2265)
• Amazon SageMaker Debugger sur Studio Experiments (p. 2266)

Ouvrir le tableau de bord Amazon SageMaker Debugger Insights

Ouvrez le tableau de bord Insights Debugger dans Studio pour voir la progression du profilage, les résultats 
de l'utilisation des ressources et les goulets d'étranglement du système de votre tâche d'entraînement 
s'exécutant sur des instances Amazon EC2.

Note

Le tableau de bord Studio Debugger Insights exécute une appli Studio sur une instance
ml.m5.4xlarge pour traiter et rendre les visualisations. Chaque onglet Debugger Insights 
exécute une session de noyau Studio. Plusieurs sessions de noyau pour plusieurs onglets Insights 
de Debugger s'exécutent sur une seule instance. Lorsque vous fermez un onglet Insights de 
Debugger, la session kernel correspondante se ferme également. L'appli Studio reste active et 
accumule les frais pour l'utilisation de l'instance ml.m5.4xlarge. Pour plus d'informations sur la 
tarification, consultez la page Tarification d'Amazon SageMaker.

Important

Lorsque vous avez terminé d'utiliser le tableau de bord Insights de Debugger, vous devez arrêter 
l'instance ml.m5.4xlarge pour éviter l'accumulation de frais. Pour plus d'informations sur 
la façon d'arrêter une instance, consultez Arrêter l'instance Amazon SageMaker Debugger 
Insights (p. 2265).

Pour ouvrir le tableau de bord Insights de Debugger
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1. Cliquez sur l'icône SageMaker Components and registries (Composants et registres SageMaker) ( ).
2. Ouvrez le menu déroulant et sélectionnez Expermients and trials (Expériences et essais).
3. Recherchez le nom de votre tâche d'entraînement. Si vous n'avez pas affecté de composant d'essai 

SageMaker Experiments à la tâche d'entraînement, celle-ci est collectée sous la liste Unassigned trial 
components (Composants d'essai non attribués).

4. Cliquez avec le bouton droit de la souris (ou effectuez une interaction d'interface utilisateur 
équivalente) pour ouvrir le menu contextuel du composant d'essai de la tâche d'entraînement. Il existe 
deux éléments de menu pour accéder aux fonctions de Debugger dans Studio : Open Debugger for 
insights (Ouvrir Debugger pour accéder à Insights) et Open in trial details (Ouvrir les détails de l'essai).

5. Choisissez Open Debugger for insights (Ouvrir Debugger pour accéder à Insights. Un onglet Debug 
(Déboguer [nom-de-votre-tâche-d-entraînement]) s'affiche. Sous cet onglet, Debugger fournit une 
présentation des performances d'entraînement de votre modèle sur les instances Amazon EC2 
et identifie les problèmes de goulet d'étranglement du système. Tout en contrôlant l'utilisation des 
ressources système, vous pouvez également activer le profilage pour capturer les métriques de 
framework qui consistent en données provenant d'opérations de réseau neuronal exécutées pendant 
les transmissions vers l'avant et vers l'arrière et le chargement des données. Pour plus d'informations 
sur la façon d'activer le profilage à l'aide du contrôleur de tableau de bord Debugger Insights, consultez
Activer et configurer le profilage Debugger pour obtenir des informations détaillées (p. 2253).

Debugger met en corrélation les métriques d'utilisation des ressources système avec les métrique de cadre 
et aide à identifier les opérateurs gourmands en ressources qui pourraient être la cause racine des goulets 
d'étranglement du système. Vous pouvez également télécharger un rapport de profilage Debugger agrégé. 
Pour de plus amples informations, veuillez consulter Contrôleur de tableau de bord Amazon SageMaker 
Debugger Insights (p. 2252).

Contrôleur de tableau de bord Amazon SageMaker Debugger Insights

Il existe différents composants du contrôleur Debugger pour la surveillance et le profilage. Dans ce guide, 
vous allez découvrir les composants du contrôleur Debugger.
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Note

Le tableau de bord Studio Debugger Insights exécute une appli Studio sur une instance
ml.m5.4xlarge pour traiter et rendre les visualisations. Chaque onglet Debugger Insights 
exécute une session de noyau Studio. Plusieurs sessions de noyau pour plusieurs onglets Insights 
de Debugger s'exécutent sur une seule instance. Lorsque vous fermez un onglet Insights de 
Debugger, la session kernel correspondante se ferme également. L'appli Studio reste active et 
accumule les frais pour l'utilisation de l'instance ml.m5.4xlarge. Pour plus d'informations sur la 
tarification, consultez la page Tarification d'Amazon SageMaker.

Important

Lorsque vous avez terminé d'utiliser le tableau de bord Insights de Debugger, arrêtez l'instance
ml.m5.4xlarge pour éviter l'accumulation de frais. Pour plus d'informations sur la façon d'arrêter 
une instance, consultez Arrêter l'instance Amazon SageMaker Debugger Insights (p. 2265).

Interface utilisateur du contrôleur SageMaker Debugger Insights

À l'aide du contrôleur Debugger situé en haut à gauche du tableau de bord Insights, vous pouvez actualiser 
le tableau de bord, configurer ou mettre à jour les paramètres Debugger pour contrôler les métriques 
système et les métriques de framework de profilage, arrêter la tâche d'entraînement et télécharger le 
rapport de profilage Debugger.

• Si vous souhaitez actualiser manuellement la page Debug (Déboguer) [nom-de-votre-tâche-d-
entraînement], choisissez le bouton d'actualisation (la flèche arrondie en haut à gauche) comme indiqué 
dans la capture d'écran précédente.

• La surveillance est activée par défaut pour toutes les tâches d'entraînement SageMaker. En contrôlant 
votre tâche d'entraînement, Debugger collecte uniquement les métriques système pour détecter les 
problèmes d'utilisation des ressources, tels que les goulets d'étranglement du CPU et la sous-utilisation 
du GPU. Pour obtenir la liste complète des problèmes d'utilisation des ressources que Debugger 
contrôle, consultez Règles intégrées Debugger pour la surveillance de l'utilisation des ressources 
matérielles du système (métriques système) (p. 2302).

• Pour télécharger un rapport de profilage complet Debugger avec les détails et l'analyse d'une tâche 
d'entraînement, choisissez Download report (Télécharger le rapport). Pour plus d'informations sur le 
rapport de profilage Debugger, consultez Rapport de profilage SageMaker Debugger (p. 2269).

Activer et configurer le profilage Debugger pour obtenir des informations détaillées

Lorsque vous activez le profilage, Debugger commence à collecter les métriques de cadre. Les 
métriques de framework sont des données de modèle collectées à partir des opérations de cadre ML 
de votre modèle, telles que les processus de transmission vers l'avant, de transmission vers l'arrière, 
de normalisation par lots et de chargement des données. Debugger met en corrélation les goulets 
d'étranglement des performances du système avec les opérations de cadre et exécute Règles intégrées 
Debugger pour le profilage des métriques de cadre (p. 2303).
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Note

Une fois que vous avez activé le profilage, Debugger collecte chaque appel d'opération de 
cadre exécuté à chaque étape : opérations pour convoluer les couches d'entrée vers le bas 
pendant la transmission vers l'avant, mise à jour des pondérations de millions de neurones 
pendant la transmission vers l'arrière et processus du chargeur de données. Bien que le profilage 
vous permet de comprendre les performances du modèle à un niveau plus approfondi, la 
collecte de métriques du framework peut avoir un impact sur la durée de votre entraînement 
et ses performances. Nous vous recommandons d'activer le profilage pour inspecter votre 
modèle jusqu'à deux étapes à la fois. Pour de plus amples informations sur la configuration de 
Debugger pour le profilage de cadre à l'aide du kit SDK Python Amazon SageMaker, consultez
Configurer le profilage du cadre Debugger (p. 2242) et Mise à jour de la configuration de la 
surveillance système et du profilage de cadre de Debugger pendant l'exécution d'une tâche 
d'entraînement (p. 2246).

Si vous souhaitez activer le profilage pendant l'exécution de votre tâche d'entraînement, procédez comme 
suit pour démarrer le profilage.

1. Dans Studio, activez Profiling (Profilage) pour activer le profilage de framework Debugger. Une page 
de configuration de surveillance et de profilage Debugger s'ouvre.

2. Dans Configure Debugger monitoring and profiling (Configurer la surveillance et le profilage 
Debugger), les champs S3 bucket URI (URI du compartiment S3) et Collect monitoring data every
(Collecter les données de surveillance toutes les) sont déjà définis sur les valeurs par défaut.

Vous pouvez choisir de modifier l'intervalle de surveillance à l'aide de la liste déroulante. Sélectionnez 
parmi les options disponibles suivantes : 100 millisecondes, 200 millisecondes, 500 millisecondes (par 
défaut), 1 seconde, 5 secondes et 1 minute.
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Indiquez des valeurs pour les champs suivants :

• S3 bucket URI (URI du compartiment S3) : spécifiez l'URI du compartiment S3 de base.
• Collect monitoring data every (Collecter les données de surveillance toutes les) : sélectionnez un 

intervalle de temps pour la collecte des métriques système.

Note

Si vous choisissez l'un des intervalles de temps les plus faibles, vous augmentez la 
granularité des métriques du système de surveillance. Il vous permet de capturer les pics 
et les anomalies avec une résolution temporelle plus élevée. Cependant, à mesure que 
la taille des métriques système à traiter augmente proportionnellement, cela peut avoir un 
impact sur la durée globale d'entraînement et de traitement.

3. Dans Advanced settings for profiling (Paramètres avancés pour le profilage), configurez les options de 
profilage des métriques de cadre. Spécifiez Start step (Étape de démarrage) (ou Start time [Heure de 
début]) et Number of steps to profile (Nombre d'étapes à profiler) (ou Time duration to profile [Durée 
de profilage]) pour profiler. Vous pouvez également laisser les champs de saisie vides. Les valeurs par 
défaut sont automatiquement configurées pour utiliser l'étape en cours et pour une durée d'une étape.
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• Detailed profiling (Profilage détaillé) : spécifie une étape cible ou une plage de temps pour profiler 
les opérations de cadre à l'aide des profileurs de framework natifs (TensorFlow et PyTorch). Par 
exemple, si vous utilisez TensorFlow, les hooks Debugger permettent au profileur TensorFlow de 
collecter des métriques de framework spécifiques à TensorFlow. Le profilage détaillé vous permet de 
profiler tous les opérateurs de cadre à une étape préalable (avant la première étape), dans et entre 
les étapes d'une tâche d'entraînement.

Note

Le profilage détaillé peut augmenter considérablement la consommation de mémoire GPU. 
Nous déconseillons d'activer le profilage détaillé pendant plus de deux étapes.

• Python profiling (Profilage Python) : spécifie une étape cible ou une plage de temps pour profiler 
les fonctions Python. Vous avez également le choix entre deux profileurs Python : cProfile et 
Pyinstrument.
• cProfile : profileur Python standard. cProfile collecte pour chaque opérateur Python appelé 

pendant l'entraînement. Avec cProfile, Debugger permet d'économiser l'accumulation de temps et 
l'annotation de chaque appel de fonction, en fournissant le détail complet des fonctions Python. 
Dans le deep learning, par exemple, les fonctions les plus fréquemment appelées peuvent être 
les filtres convolutifs et les opérateurs de transmission vers l'arrière. cProfile profile chacun d'entre 
elles. Pour l'option cProfile, vous pouvez sélectionner une option de minuterie : temps total, 
temps CPU et temps hors CPU. Si vous pouvez profiler tous les appels de fonction exécutés sur 
des processeurs (CPU et GPU) en temps CPU, vous pouvez également identifier les goulets 
d'étranglement d'I/O ou de réseau avec l'option de temps hors CPU. La valeur par défaut est le 
temps total, et Debugger profile à la fois le temps CPU et le temps hors CPU. Avec cProfile, vous 
pouvez explorer en détail toutes les fonctions lors de l'analyse des données de profil.

• Pyinstrument : Pyinstrument est un profileur Python sans frais généraux importants qui fonctionne 
sur la base de l'échantillonnage. Avec l'option Pyinstrument, Debugger échantillonne les 
événements de profilage toutes les millisecondes. Étant donné que Pyinstrument mesure le 
temps écoulé au lieu du temps CPU, l'option Pyinstrument peut être plus appropriée par rapport 
à l'option cProfile pour réduire le bruit de profilage (filtrage des appels de fonction non pertinents 
qui s'accumulent rapidement) et capturer les opérateurs qui sont en fait exigeants en calcul 
(s'accumulent lentement) pour l'entraînement de votre modèle. Avec Pyinstrument, vous pouvez 
voir une arborescence d'appels de fonctions et mieux comprendre la structure et la cause racine 
de la lenteur.

Note

L'activation du profilage Python peut entraîner un ralentissement de la durée 
d'entraînement globale. Dans le cas de cProfile, les opérateurs Python les plus 
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fréquemment appelés sont profilés à chaque appel, de sorte que la durée de traitement 
sur le profilage augmente par rapport au nombre d'appels. Dans le cas de Pyinstrument, le 
temps de profilage cumulé augmente par rapport au temps en raison de son mécanisme 
d'échantillonnage.

• Dataloader profiling (Profilage de chargeur de données) : spécifiez une étape ou une plage de temps 
cible pour profiler les processus du chargeur de données du framework de deep learning. Debugger 
collecte chaque événement de chargeur de données des cadres.

Note

Le profilage de chargeur de données peut réduire les performances d'entraînement lors de 
la collecte d'informations auprès des chargeurs de données. Nous déconseillons d'activer le 
profilage de chargeur de données pendant plus de deux étapes.
Debugger est préconfiguré pour annoter les processus de chargeur de données 
uniquement pour les conteneurs AWS Deep Learning Containers. Debugger ne peut pas 
profiler les processus de chargeur de données sur d'autres conteneurs personnalisés ou 
externes.

4. Choisissez Confirm (Confirmer) pour terminer votre configuration de profilage. Lorsque la configuration 
est mise à jour avec succès, vous devriez pouvoir voir le message de confirmation Debugger 
configuration updated successfully (Configuration de Debugger mise à jour avec succès), comme 
illustré dans l'image suivante.

Tableau de bord Amazon SageMaker Debugger Insights

Lorsque vous lancez une tâche d'entraînement SageMaker, Debugger commence à contrôler l'utilisation 
des ressources matérielles du système des instances Amazon EC2 par défaut. Vous pouvez suivre 
le taux d'utilisation du système, la présentation des statistiques et le statut de la détection des goulets 
d'étranglement via le tableau de bord Insights. Ce guide décrit le contenu du tableau de bord Debugger 
Insights sous les onglets suivants : Overview (Présentation), Nodes (Nœuds) et Model Insights (Analyse du 
modèle).

Note

Le tableau de bord Studio Debugger Insights exécute une appli Studio sur une instance
ml.m5.4xlarge pour traiter et rendre les visualisations. Chaque onglet Debugger Insights 
exécute une session de noyau Studio. Plusieurs sessions de noyau pour plusieurs onglets Insights 
de Debugger s'exécutent sur une seule instance. Lorsque vous fermez un onglet Insights de 
Debugger, la session kernel correspondante se ferme également. L'appli Studio reste active et 
accumule les frais pour l'utilisation de l'instance ml.m5.4xlarge. Pour plus d'informations sur la 
tarification, consultez la page Tarification d'Amazon SageMaker.

Important

Lorsque vous avez terminé d'utiliser le tableau de bord Insights de Debugger, arrêtez l'instance
ml.m5.4xlarge pour éviter l'accumulation de frais. Pour plus d'informations sur la façon d'arrêter 
une instance, consultez Arrêter l'instance Amazon SageMaker Debugger Insights (p. 2265).

Important

Dans les rapports, les diagrammes et les recommandations sont fournis à titre informatif et ne sont 
pas définitifs. Vous êtes tenu de réaliser votre propre évaluation indépendante des informations.

Rubriques
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• Debugger Insights – Présentation (p. 2258)
• Debugger Insights – Nœuds (p. 2260)
• Debugger Insights – Analyse du modèle (p. 2264)

Debugger Insights – Présentation

Sous l'onglet Overview (Présentation), vous pouvez trouver un résumé des tâches d'entraînement, un 
résumé de l'utilisation des ressources, les opérations gourmandes en ressources et des informations.

Résumé des tâches d'entraînement

Le Training job summary (Résumé des tâches d'entraînement) montre la durée totale d'entraînement 
consacrée aux différentes phases de l'entraînement : lancement, boucle d'entraînement et finalisation. Le 
diagramme à secteurs indique le pourcentage d'utilisation de la durée et la durée absolue consacrée aux 
différentes phases d'entraînement. Par exemple, vous pouvez avoir une présentation de haut niveau du 
temps nécessaire pour démarrer une tâche d'entraînement et vérifier si le lancement prend trop de temps 
en raison du téléchargement des données, laissant les GPU inactifs.

Cette section comporte les fonctions suivantes :

• Le diagramme Training progress over time (Progrès d'entraînement au fil du temps) montre la 
chronologie des différentes phases d'entraînement au fil du temps. Si vous utilisez l'entraînement Spot, 
vous pouvez également trouver les interruptions Spot dans le diagramme chronologique.

• Le panneau Training job details (Détails de la tâche d'entraînement) affiche les chiffres exacts des 
horodatages et des taux d'utilisation.
• Start time (Heure de début) : heure exacte à laquelle la tâche d'entraînement a démarré.
• End time (Heure de fin) : heure exacte à laquelle la tâche d'entraînement est terminée.
• Job duration (Durée de la tâche) : durée totale d'entraînement de l'heure de début à l'heure de fin.
• Training loop start (Début de la boucle d'entraînement) : heure exacte à laquelle la première étape de 

la première époque a démarré.
• Training loop end (Fin de la boucle d'entraînement) : heure exacte à laquelle la dernière étape de la 

dernière époque est terminée.
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• Training loop duration (Durée de la boucle d'entraînement) : durée totale entre l'heure de début de la 
boucle d'entraînement et l'heure de fin de la boucle d'entraînement.

• Initialization (Initialisation) : temps consacré à l'initialisation de la tâche d'entraînement, comme la 
compilation du script d'entraînement, le lancement d'instances Amazon EC2 et le téléchargement des 
données d'entraînement.

• Finalization (Finalisation) : temps consacré à la finalisation de la tâche d'entraînement, comme la fin 
de l'entraînement du modèle, la mise à jour des artefacts du modèle et la fermeture des instances 
Amazon EC2.

• Initialization (%) (Initialisation [%]) : pourcentage de temps passé sur l'initialisation par rapport à la
durée totale de la tâche.

• Training loop (%) (Boucle d'entraînement [%]) : pourcentage de temps passé sur la boucle 
d'entraînement par rapport à la durée totale de la tâche.

• Finalization (%) (Finalisation [%]) : pourcentage de temps passé sur la finalisation par rapport à la
durée totale de la tâche.

Synthèse d'utilisation des ressources

Ce tableau récapitulatif montre les statistiques d'utilisation des ressources matérielles du système de tous 
les composants (algo-n). Les métriques système incluent l'utilisation totale du CPU, l'utilisation totale du 
GPU, l'utilisation totale de la mémoire CPU, l'utilisation totale de la mémoire GPU, le temps d'attente total 
des I/O et le réseau total en octets. Le tableau affiche les valeurs minimales et maximales, ainsi que les 
percentiles p99, p90 et p50.

Opérations gourmandes en ressources

La section Resource intensive operations (Opérations gourmandes en ressources) fournit des résultats 
de profilage plus détaillés qui montrent quelles opérations de la tâche d'entraînement ont été intensives 
en calculs. Dans l'exemple suivant, il montre que les opérateurs de transmission vers l'arrière du réseau 
neuronal convolutif étaient les opérateurs les plus gourmands en ressources sur les GPU.
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Informations

Dans le panneau Insights (Informations), vous pouvez trouver les problèmes d'entraînement détectés par 
les règles intégrées de Debugger. Vous pouvez développer chaque entrée de la liste pour trouver des 
informations utiles, des suggestions, une description de la règle et des critères d'initialisation de la règle.

Pour plus d'informations sur les règles intégrées de Debugger, consultez . Liste des règles intégrées du 
Debugger (p. 2302).

Debugger Insights – Nœuds

Sous l'onglet Nodes (Nœuds), Debugger fournit des graphiques détaillés qui suivent chaque employé sur 
lequel vos tâches d'entraînement s'exécutent.

Utilisation du CPU et du réseau

Les deux premiers graphiques montrent l'utilisation du CPU et du réseau au fil du temps. Par défaut, 
les graphiques montrent les valeurs moyennes : la moyenne de l'utilisation du processeur et du réseau 
par rapport au nombre total de cœurs CPU. Vous pouvez sélectionner un ou plusieurs cœurs CPU, en 
sélectionnant les étiquettes, pour les représenter graphiquement sur un seul graphique et comparer 
l'utilisation entre les cœurs. Les graphiques chronologiques sont interactifs et les deux graphiques sont 
synchronisés. Vous pouvez parcourir, zoomer et dézoomer pour voir de plus près des fenêtres temporelles 
spécifiques.
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Utilisation de la mémoire GPU et GPU

Les graphiques suivants montrent l'utilisation du GPU et l'utilisation de la mémoire GPU au fil du temps. Par 
défaut, les graphiques indiquent le taux d'utilisation moyen dans le temps. Vous pouvez sélectionner les 
étiquettes des cœurs GPU pour voir leur taux d'utilisation. Si vous prenez la moyenne du taux d'utilisation 
sur le nombre total de cœurs GPU, vous avez l'utilisation moyenne de l'ensemble des ressources 
matérielles du système. En examinant le taux d'utilisation moyen, vous pouvez vérifier l'utilisation globale 
des ressources système de l'instance Amazon EC2. La figure suivante illustre un exemple de tâche 
d'entraînement sur une instance ml.p3.16xlarge avec 8 cœurs GPU. Vous pouvez vérifier si la tâche 
d'entraînement est bien distribuée, utilisant pleinement tous les GPU.
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Utilisation globale du système au fil du temps

La carte thermique suivante montre l'utilisation totale du système dans le temps projetée sur le diagramme 
bidimensionnel. Tous les cœurs CPU et GPU sont répertoriés dans l'axe vertical, et l'utilisation est 
enregistrée au fil du temps avec des couleurs. Consultez la barre de couleurs étiquetée sur le côté droit 
du graphique pour savoir quel niveau de couleur correspond à quel taux d'utilisation. Par exemple, sur la 
carte thermique suivante, une fois la phase d'initialisation terminée dimanche vers 23 h 18, vous pouvez 
constater que la tâche d'entraînement utilise pleinement une instance ml.p3.16xlarge : les cœurs GPU sont 
entièrement utilisés et les CPU sont modérément utilisés pour le traitement des opérations Python. Il y avait 
plusieurs problèmes de goulet d'étranglement du CPU dispersés dans les CPU à différents moments.
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Utilisation des ressources du système au fil du temps et phase d'événement de cadre

Le diagramme System metrics over time (Métriques système au fil du temps) montre l'utilisation globale du 
CPU, du GPU et des I/O de données. Le diagramme Framework metrics over time (Métriques du cadre au 
fil du temps) montre les métriques du cadre, qui sont les phases d'événement du cadre que vous pouvez 
corréler avec le diagramme System metrics over time (Métriques système au fil du temps).

Vous pouvez sélectionner un intervalle de temps intéressant dans la chronologie d'utilisation des 
ressources du système, et la phase d'événement de cadre repère l'intervalle pour afficher les événements 
qui se sont produits pendant l'intervalle de temps sélectionné. Dans chaque bloc de phase d'événement, 
vous pouvez trouver quel intervalle de temps a été réellement passé pour la boucle d'entraînement, 
et briser la boucle d'entraînement en événements de transmission vers l'arrière et vers l'avant. Dans 
l'ensemble, vous pouvez voir que les intervalles de temps d'entraînement réels n'occupent qu'un faible 
pourcentage sur l'ensemble de la durée d'entraînement.

2263



Amazon SageMaker Guide du développeur
Profiler des tâches d'entraînement

Temps consacré à l'entraînement

Le graphique suivant montre les métriques du framework des 30 dernières étapes de la dernière boucle 
d'entraînement, avec le temps cumulé passé par différents événements à chaque étape.

Debugger Insights – Analyse du modèle

Dans la page Model insights (Analyse du modèle), vous pouvez parcourir les rapports d'entraînement 
générés automatiquement pour les tâches d'entraînement SageMaker XGBoost. Le rapport fournit des 
informations sur les tâches d'entraînement XGBoost, telles que l'amélioration de la précision au fil du 
temps, la valeur de perte en lien avec l'itération, le déséquilibre de classe et d'autres statistiques pour 
évaluer les performances du modèle. Selon le type d'apprentissage supervisé (classification binaire, multi-
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classification et régression), l'onglet Model insights (Analyse du modèle) s'affiche automatiquement en 
fonction du rapport HTML d'entraînement XGBoost de Debugger.

Note

Cette fonction est disponible pour les tâches d'entraînement SageMaker XGBoost. Les tâches 
d'entraînement doivent être lancées à l'aide des conteneurs d'entraînement SageMaker XGBoost
version 1.2-1 ou ultérieure.

Note

Dans le rapport, les diagrammes et les recommandations sont uniquement fournis à titre informatif 
et ne sont pas définitifs. Vous êtes tenu de réaliser votre propre évaluation indépendante des 
informations.

Pour charger le contenu des insights de modèle, activez la règle CreateXgboostReport (p. 2315) lorsque 
vous démarrez la tâche d'entraînement. Pour plus d'informations sur l'activation de la règle via l'estimateur 
SageMaker, reportez-vous à la section Créer un estimateur SageMaker XGBoost avec la règle de rapport 
XGBoost de Debugger (p. 2280).

Pour plus d'informations sur le contenu de l'onglet Aperçu du modèle, veuillez consulter Démonstration du 
rapport d'entraînement XGBoost de Debugger.

Pour télécharger le rapport HTML, suivez les instructions de la section Télécharger le rapport 
d'entraînement XGBoost de Debugger.

L'image GIF suivante montre un exemple de vue de l'onglet Model insights (Analyse du modèle) pour une 
tâche d'entraînement XGBoost de SageMaker.

Arrêter l'instance Amazon SageMaker Debugger Insights

Lorsque vous n'utilisez pas le tableau de bord Insights de Debugger, arrêtez l'instance sur laquelle il 
s'exécute pour éviter d'encourir des frais supplémentaires.

Pour arrêter l'instance de Debugger Insights dans Studio

2265

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/debugger-training-xgboost-report.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/ecr-us-west-1.html#xgboost-us-west-1.title
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/debugger-training-xgboost-report.html#debugger-training-xgboost-report-walkthrough
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/debugger-training-xgboost-report.html#debugger-training-xgboost-report-walkthrough
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/debugger-training-xgboost-report.html#debugger-training-xgboost-report-download
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/debugger-training-xgboost-report.html#debugger-training-xgboost-report-download


Amazon SageMaker Guide du développeur
Profiler des tâches d'entraînement

1. Dans Studio, sélectionnez l'icône Running Instances and Kernels (Instances et noyaux en cours 

d'exécution) ( ).
2. Sous la liste RUNNING APPS (APPLICATIONS EN COURS D'EXÉCUTION), recherchez la valeur

sagemaker-debugger-1.0. Sélectionnez l'icône d'arrêt ( ) à côté de l'appli. Les tableaux de bord 
Insights de Debugger s'exécutent sur une instance ml.m5.4xlarge. Cette instance disparaît 
également de RUNNING INSTANCES (INSTANCES EN COURS D'EXÉCUTION) lorsque vous arrêtez 
l'appli sagemaker-debugger-1.0.

Amazon SageMaker Debugger sur Studio Experiments

Dans cette section, vous allez apprendre à utiliser Debugger dans Studio Experiments. Vous pouvez 
sélectionner n'importe quelle tâche d'entraînement dans la liste d'essai Experiment pour afficher les 
diagrammes des données de sortie du modèle, telles que les courbes de précision et de perte, le statut des 
règles intégrées de débogage et les informations de configuration de Debugger pour le débogage.

Visualiser les tenseurs à l'aide de Debugger et de Studio

Studio fournit des visualisations pour interpréter les sorties de tenseurs capturées par Debugger.

Courbes de perte pendant l'entraînement

La capture d'écran suivante illustre les visualisations des courbes de perte pour l'entraînement. 
L'entraînement est en cours.
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Analyse des tâches d'entraînement : comparaison des courbes de perte sur plusieurs tâches

Studio vous permet de comparer plusieurs tâches (dans ce cas, la perte). Ainsi, vous pouvez identifier les 
tâches d'entraînement les plus performantes.

Initiation des règles et affichage des journaux à partir de tâches

Lorsque des règles sont initialisées pour des conditions anormales, Studio présente des journaux pour la 
règle défaillante afin de vous aider à analyser facilement les causes de la condition.
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Rapports interactifs de SageMaker Debugger
Recevez des rapports sur l'entraînement et le profilage générés automatiquement par Debugger. 
Les rapports Debugger fournissent des informations sur vos tâches d'entraînement et suggèrent des 
recommandations pour améliorer les performances de votre modèle. La capture d'écran suivante 
montre un collage du rapport de profilage Debugger. Pour en savoir plus, consultez Rapport de profilage 
SageMaker Debugger (p. 2269).

Note

Vous pouvez télécharger un rapport Debugger pendant que votre tâche d'entraînement est en 
cours d'exécution ou une fois la tâche terminée. Pendant l'entraînement, Debugger met à jour le 
rapport reflétant le statut d'évaluation des règles actuelles. Vous ne pouvez télécharger un rapport 
Debugger complet qu'une fois la tâche d'entraînement terminée.

Important

Dans les rapports, les diagrammes et les recommandations sont fournis à titre informatif et ne sont 
pas définitifs. Vous êtes tenu de réaliser votre propre évaluation indépendante des informations.

Rubriques
• Rapport de profilage SageMaker Debugger (p. 2269)
• Rapport d'entraînement XGBoost SageMaker Debugger (p. 2280)
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Rapport de profilage SageMaker Debugger

Pour toutes les tâches d'entraînement SageMaker, la règle ProfilerReport (p. 2305)Debugger invoque 
toutes les règles de surveillance et de profilage (p. 2302) et regroupe l'analyse des règles dans un rapport 
complet. En suivant ce guide, téléchargez le rapport à l'aide du kit SDK Python Amazon SageMaker ou de 
la console S3, et découvrez ce que vous pouvez interpréter à partir des résultats de profilage.

Important

Dans le rapport, les diagrammes et les recommandations sont fournis à titre informatif et ne sont 
pas définitifs. Vous êtes tenu de réaliser votre propre évaluation indépendante des informations.

Rubriques
• Télécharger un rapport de profilage Debugger (p. 2269)
• Démonstration du rapport de profilage Debugger (p. 2272)

Télécharger un rapport de profilage Debugger

Téléchargez le rapport de profilage Debugger pendant que votre tâche d'entraînement est en cours 
d'exécution ou une fois la tâche terminée à l'aide du kit SDK Python Amazon SageMaker et de l'AWS 
Command Line Interface (CLI).

Tip

Vous pouvez également télécharger le rapport en un clic et sans scripting supplémentaire via 
le tableau de bord Insights de SageMaker Studio Debugger. Pour savoir comment télécharger 
le rapport depuis Studio, consultez Ouvrir le tableau de bord Amazon SageMaker Debugger 
Insights (p. 2251).

Download using SageMaker Python SDK and AWS CLI

1. Vérifiez l'URI de base de sortie S3 par défaut de la tâche en cours.
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estimator.output_path

2. Vérifiez le nom de la tâche en cours.

estimator.latest_training_job.job_name

3. Le rapport de profilage Debugger est stocké sous <default-s3-output-base-uri>/
<training-job-name>/rule-output. Configurez le chemin de sortie de la règle comme suit :

rule_output_path = estimator.output_path + estimator.latest_training_job.job_name + 
 "/rule-output"

4. Pour vérifier si le rapport est généré, listez les répertoires et les fichiers de façon récursive sous
rule_output_path en utilisant aws s3 ls avec l'option --recursive.

! aws s3 ls {rule_output_path} --recursive

Cela devrait renvoyer une liste complète des fichiers sous un dossier généré automatiquement et 
nommé ProfilerReport-1234567890. Le nom du dossier est une combinaison de chaînes :
ProfilerReport et une balise unique à 10 chiffres basée sur l'horodatage Unix lorsque la règle 
ProfilerReport est lancée.

profiler-report.html est un rapport de profilage généré automatiquement par Debugger. 
Les fichiers restants sont les composants d'analyse des règles intégrées stockés dans JSON et un 
bloc-notes Jupyter, qui sont utilisés pour être agrégés dans le rapport.

5. Téléchargez les fichiers de façon récursive en utilisant aws s3 cp. La commande suivante 
enregistre tous les fichiers de sortie de règle dans le dossier ProfilerReport-1234567890
sous le répertoire de travail actuel.

! aws s3 cp {rule_output_path} ./ --recursive

Tip

Si vous utilisez un serveur de bloc-notes Jupyter, exécutez !pwd pour vérifier le 
répertoire de travail actuel.

6. Sous le répertoire /ProfilerReport-1234567890/profiler-output, ouvrez profiler-
report.html. Si vous utilisez JupyterLab, choisissez Trust HTML (Faire confiance au HTML)
pour voir le rapport de profilage généré automatiquement par Debugger.

7. Ouvrez le fichier profiler-report.ipynb pour voir comment le rapport est généré. Vous 
pouvez également personnaliser et étendre le rapport de profilage à l'aide du fichier de bloc-notes 
Jupyter.
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Download using Amazon S3 Console

1. Connectez-vous à la AWS Management Console et ouvrez la console Amazon S3 à l'adresse
https://console.aws.amazon.com/s3/.

2. Recherchez le compartiment S3 de base. Par exemple, si vous n'avez pas spécifié de nom de 
tâche de base, le nom du compartiment S3 de base doit être au format suivant : sagemaker-
<region>-111122223333. Recherchez le compartiment S3 de base à l'aide du champ Find 
bucket by name (Rechercher des compartiments par nom).

3. Dans le compartiment S3 de base, recherchez le nom de la tâche d'entraînement en spécifiant 
votre préfixe de nom de tâche dans le champ de saisie Find objects by prefix (Rechercher des 
objets par préfixe). Choisissez le nom de la tâche d'entraînement.

4. Le compartiment S3 de la tâche d'entraînement doit contenir trois sous-dossiers pour les données 
d'entraînement collectées par Debugger : debug-output/, profiler-output/ et rule-output/. Choisissez
rule-output/.

5. Dans le dossier rule-output/, choisissez ProfilerReport-1234567890, puis le fichier profiler-
output/. Le dossier profiler-output/ contient profiler-report.html (le rapport de profilage généré 
automatiquement en html), profiler-report.ipynb (un bloc-notes Jupyter avec des scripts qui sont 
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utilisés pour générer le rapport) et profiler-report/ (contient les fichiers JSON d'analyse de règle qui 
sont utilisés comme composants du rapport).

6. Sélectionnez le fichier profiler-report.html et choisissez Actions, puis Download (Télécharger).

7. Ouvrez le fichier téléchargé profiler-report.html dans un navigateur web.

Note

Si vous avez démarré votre tâche d'entraînement sans configurer les paramètres spécifiques à 
Debugger, Debugger génère le rapport uniquement en fonction des règles de surveillance du 
système, car les paramètres Debugger ne sont pas configurés pour enregistrer les métriques 
de cadre. Pour activer le profilage des métriques de cadre et recevoir un rapport de profilage 
Debugger étendu, configurez le paramètre profiler_config lors de la création ou de la mise à 
jour des estimateurs SageMaker.
Pour en savoir plus sur la configuration du paramètre profiler_config avant de démarrer une 
tâche d'entraînement, consultez Configurer le profilage du cadre Debugger (p. 2242).
Pour mettre à jour la tâche d'entraînement actuelle et activer le profilage des métriques de cadre, 
consultez Update Debugger Framework Profiling Configuration (p. 2246).

Démonstration du rapport de profilage Debugger

Cette section présente le rapport de profilage de Debugger section par section. Le rapport de profilage est 
généré sur la base des règles intégrées de surveillance et de profilage. Le rapport affiche des résultats 
uniquement pour les règles qui ont détecté des problèmes.

Important

Dans le rapport, les diagrammes et les recommandations sont fournis à titre informatif et ne sont 
pas définitifs. Vous êtes tenu de réaliser votre propre évaluation indépendante des informations.
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Rubriques
• Résumé des tâches d'entraînement (p. 2273)
• Statistiques d'utilisation du système (p. 2274)
• Résumé des métriques de cadre (p. 2275)
• Résumé des règles (p. 2276)
• Analyse de la boucle d'entraînement — Durée des étapes (p. 2277)
• Analyse d'utilisation du GPU (p. 2277)
• Taille de lot (p. 2277)
• Goulets d'étranglement CPU (p. 2278)
• Goulets d'étranglement des I/O (p. 2279)
• Équilibrage de charge dans l'entraînement multi-GPU (p. 2279)
• Analyse de mémoire GPU (p. 2279)

Résumé des tâches d'entraînement

Le début du rapport présente un résumé de votre tâche d'entraînement. Dans cette section, vous pouvez 
voir les durées et les horodatages aux différentes phases d'entraînement.

Le tableau récapitulatif comprend les informations suivantes :

• start_time : heure exacte à laquelle la tâche d'entraînement a démarré.
• end_time : heure exacte à laquelle la tâche d'entraînement s'est terminée.
• job_duration_in_seconds : durée totale d'entraînement de l'heure de début (start_time) à l'heure de fin 

(end_time).
• training_loop_start : heure exacte à laquelle la première étape de la première époque a démarré.
• training_loop_end : heure exacte à laquelle la dernière étape de la dernière époque s'est terminée.
• training_loop_duration_in_seconds : durée totale entre l'heure de début de la boucle d'entraînement et 

l'heure de fin de la boucle d'entraînement.
• initialization_in_seconds : temps consacré à l'initialisation de la tâche d'entraînement. La phase 

d'initialisation couvre la période de l'heure de début (start_time) à l'heure de début de la bouche 
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d'entraînement (training_loop_start). Le temps d'initialisation concerne la compilation du script 
d'entraînement, le démarrage du script d'entraînement, la création et l'initialisation du modèle, 
l'initialisation des instances EC2 et le téléchargement des données d'entraînement.

• finalization_in_seconds : temps consacré à la finalisation de la tâche d'entraînement, par exemple pour 
la fin de l'entraînement du modèle, la mise à jour des artefacts du modèle et la fermeture des instances 
EC2. La phase de finalisation couvre la période allant de l'heure de fin de la boucle d'entraînement 
(training_loop_end) à l'heure de fin (end_time).

• initialisation (%) : pourcentage de temps passé sur l'initialisation par rapport à la durée totale de la tâche 
en secondes.

• training loop (%) : pourcentage de temps passé sur la boucle d'entraînement par rapport à la durée totale 
de la tâche en secondes.

• finalization (%) : pourcentage de temps passé sur la finalisation par rapport à la durée totale de la tâche 
en secondes.

Statistiques d'utilisation du système

Dans cette section, vous pouvez voir une présentation des statistiques d'utilisation du système.

Le rapport de profilage Debugger inclut les informations suivantes :

• node : répertorie le nom des nœuds. Si vous utilisez un entraînement distribué sur plusieurs nœuds 
(plusieurs instances EC2), les noms de nœuds sont au format algo-n.

• metric : métriques système collectées par Debugger : CPU, GPU, mémoire CPU, mémoire GPU, I/O et 
métriques réseau.

• unit : unité des métriques système.
• max : valeur maximale de chaque métrique système.
• p99 : 99e percentile de chaque utilisation du système.
• p95 : 95e percentile de chaque utilisation du système.
• p50 : 50e percentile (médian) de chaque utilisation du système.
• min : valeur minimale de chaque métrique système.
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Résumé des métriques de cadre

Dans cette section, les diagrammes à secteurs suivants montrent la répartition des opérations de cadre sur 
les CPU et les GPU.

Chacun des diagrammes à secteurs analyse les métriques de cadre collectés sur différents aspects, 
comme suit :

• Ratio between TRAIN/EVAL phase and others (Rapport entre la phase ENTR/ÉVAL et les autres) : 
affiche le rapport entre les durées passées sur les différentes phases d'entraînement.

• Ratio between forward and backward pass (Rapport entre la transmission vers l'avant et la transmission 
vers l'arrière) : affiche le rapport entre les durées passées sur la transmission vers l'avant et vers l'arrière 
dans la boucle d'entraînement.

• Ratio between CPU/GPU operators (Rapport entre les opérateurs CPU/GPU) : affiche le rapport entre le 
temps passé sur les opérateurs exécutés sur CPU ou GPU, tels que les opérateurs convolutifs.

• Métriques générales enregistrées dans le cadre : affiche le rapport entre le temps passé sur les 
principales métriques de cadre, telles que le chargement des données, la transmission vers l'avant et la 
transmission vers l'arrière.

Présentation : opérateurs CPU

Cette section fournit des informations détaillées sur les opérateurs de CPU. Le tableau indique le 
pourcentage de temps et le temps cumulé absolu passé sur les opérateurs de CPU les plus fréquemment 
appelés.
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Présentation : opérateurs GPU

Cette section fournit des informations détaillées sur les opérateurs GPU. Le tableau indique le pourcentage 
de temps et le temps cumulé absolu passé sur les opérateurs GPU les plus fréquemment appelés.

Résumé des règles

Dans cette section, Debugger regroupe les résultats d'évaluation des règles, les analyses, les descriptions 
de règles et les suggestions.
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Analyse de la boucle d'entraînement — Durée des étapes

Dans cette section, vous trouverez des statistiques détaillées sur les durées d'étapes sur chaque 
cœur de GPU de chaque nœud. Debugger évalue les valeurs moyennes, maximales, p99, p95, p50 et 
minimales des durées d'étape, ainsi que les valeurs aberrantes d'étape. L'histogramme suivant montre les 
durées d'étape capturées sur différents composants master et GPU. Vous pouvez activer ou désactiver 
l'histogramme de chaque composant en choisissant les légendes sur le côté droit. Vous pouvez vérifier si 
un GPU particulier est à l'origine des valeurs aberrantes de durée d'étape.

Analyse d'utilisation du GPU

Cette section présente les statistiques détaillées sur l'utilisation du cœur de GPU basée sur la règle 
LowGPUUtilization. Elle résume également les statistiques d'utilisation du GPU et les valeurs moyennes, 
p95 et p5 pour déterminer si la tâche d'entraînement sous-utilise les GPU.

Taille de lot

Cette section présente les statistiques détaillées de l'utilisation totale des CPU, de l'utilisation des GPU 
individuels et des empreintes de mémoire GPU. La règle BatchSize détermine si vous devez modifier la 
taille du lot pour mieux utiliser les GPU. Vous pouvez vérifier si la taille du lot est trop petite, ce qui entraîne 
une sous-utilisation, ou trop grande, ce qui entraîne une surutilisation et des problèmes de mémoire 
insuffisante. Dans le diagramme, les cases montrent les intervalles de percentiles p25 et p75 (remplis 
respectivement en violet foncé et en jaune vif) à partir de la médiane (p50). Les barres d'erreur indiquent le 
5e percentile pour la limite inférieure et le 95e percentile pour la limite supérieure.
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Goulets d'étranglement CPU

Dans cette section, vous pouvez explorer les goulets d'étranglement de CPU détectés par la règle 
CPUBottleneck à partir de votre tâche d'entraînement. La règle vérifie si l'utilisation du CPU est supérieure 
à cpu_threshold (90 % par défaut) et si l'utilisation du GPU est inférieure à gpu_threshold (10 % par 
défaut).

Les graphiques à secteurs affichent les informations suivantes :

• Low GPU usage caused by CPU bottlenecks (Faible utilisation du GPU causée par des goulets 
d'étranglement du CPU : affiche le rapport des points de données entre ceux dont l'utilisation du GPU est 
supérieure et inférieure au seuil et ceux qui correspondent aux critères de goulet d'étranglement du CPU.

• Ratio between TRAIN/EVAL phase and others (Rapport entre la phase ENTR/ÉVAL et les autres) : 
affiche le rapport entre les durées passées sur les différentes phases d'entraînement.
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• Ratio between forward and backward pass (Rapport entre la transmission vers l'avant et la transmission 
vers l'arrière) : affiche le rapport entre les durées passées sur la transmission vers l'avant et vers l'arrière 
dans la boucle d'entraînement.

• Ratio between CPU/GPU operators (Rapport entre les opérateurs CPU/GPU) : affiche le rapport entre les 
durées passées sur les GPU et les CPU par les opérateurs Python, tels que les processus de chargeur 
de données et les opérateurs de transmission vers l'avant et vers l'arrière.

• General metrics recorded in framework (Métriques générales enregistrées dans le cadre) : affiche les 
principales métriques de cadre et le rapport entre les durées passées sur les métriques.

Goulets d'étranglement des I/O

Dans cette section, vous trouverez un résumé des goulets d'étranglement des I/O. La règle évalue le 
temps d'attente d'I/O et les taux d'utilisation du GPU et surveille si le temps passé sur les demandes 
d'I/O dépasse un seuil en pourcentage du temps d'entraînement total. Cela peut indiquer des goulets 
d'étranglement d'I/O où les GPU attendent que les données arrivent du stockage.

Équilibrage de charge dans l'entraînement multi-GPU

Dans cette section, vous pouvez identifier le problème d'équilibrage de l'application entre les GPU.

Analyse de mémoire GPU

Dans cette section, vous pouvez analyser l'utilisation de la mémoire GPU collectée par la règle 
GPUMemoryIncrease. Dans le diagramme, les cases montrent les intervalles de percentiles p25 et p75 
(remplis respectivement en violet foncé et en jaune vif) à partir de la médiane (p50). Les barres d'erreur 
indiquent le 5e percentile pour la limite inférieure et le 95e percentile pour la limite supérieure.
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Rapport d'entraînement XGBoost SageMaker Debugger

Pour les tâches d'entraînement XGBoost SageMaker, utilisez la règle CreateXgboostReport (p. 2315)
Debugger pour recevoir un rapport d'entraînement complet sur les progrès et les résultats de 
l'entraînement. En suivant ce guide, spécifiez le paramètre CreateXgboostReport (p. 2315) lorsque vous 
créez un estimateur XGBoost, puis téléchargez le rapport à l'aide du kit SDK Python Amazon SageMaker
ou de la console Amazon S3. Vous obtenez des informations sur les résultats de la formation.

Important

Dans le rapport, les diagrammes et les recommandations sont fournis à titre informatif et ne sont 
pas définitifs. Vous êtes tenu de réaliser votre propre évaluation indépendante des informations.

Rubriques
• Créer un estimateur SageMaker XGBoost avec la règle de rapport XGBoost de Debugger (p. 2280)
• Télécharger le rapport d'entraînement XGBoost de Debugger (p. 2281)
• Démonstration du rapport d'entraînement XGBoost de Debugger (p. 2284)

Créer un estimateur SageMaker XGBoost avec la règle de rapport XGBoost de Debugger

La règle CreateXgboostReport (p. 2315) collecte les tenseurs de sortie suivants à partir de votre tâche 
d'entraînement :

• hyperparameters : enregistre à la première étape.
• metrics : enregistre la perte et la précision toutes les 5 étapes.
• feature_importance : enregistre toutes les 5 étapes.
• predictions : enregistre toutes les 5 étapes.
• labels : enregistre toutes les 5 étapes.

Les tenseurs de sortie sont enregistrés dans un compartiment S3 par défaut. Par exemple, s3://
sagemaker-<region>-<12digit_account_id>/<base-job-name>/debug-output/.

Lorsque vous créez un estimateur SageMaker pour une tâche d'entraînement XGBoost, spécifiez la règle 
comme illustré dans l'exemple de code suivant.

Using the SageMaker generic estimator

import boto3

2280

https://sagemaker.readthedocs.io


Amazon SageMaker Guide du développeur
Profiler des tâches d'entraînement

import sagemaker
from sagemaker.estimator import Estimator
from sagemaker import image_uris
from sagemaker.debugger import Rule, rule_configs

rules=[ 
     Rule.sagemaker(rule_configs.create_xgboost_report())
]

region = boto3.Session().region_name
xgboost_container=sagemaker.image_uris.retrieve("xgboost", region, "1.2-1")

estimator=Estimator( 
    role=sagemaker.get_execution_role() 
    image_uri=xgboost_container, 
    base_job_name="debugger-xgboost-report-demo", 
    instance_count=1, 
    instance_type="ml.m5.2xlarge", 
     
    # Add the Debugger XGBoost report rule 
    rules=rules
)

estimator.fit(wait=False)

Télécharger le rapport d'entraînement XGBoost de Debugger

Téléchargez le rapport d'entraînement XGBoost de Debugger pendant que votre tâche d'entraînement est 
en cours d'exécution ou une fois qu'elle est terminée à l'aide du kit SKD Python Amazon SageMaker et de 
l'AWS Command Line Interface (CLI).

Download using the SageMaker Python SDK and AWS CLI

1. Vérifiez l'URI de base de sortie S3 par défaut de la tâche en cours.

estimator.output_path

2. Vérifiez le nom de la tâche en cours.

estimator.latest_training_job.job_name

3. Le rapport XGBoost de Debugger est stocké sous <default-s3-output-base-uri>/
<training-job-name>/rule-output. Configurez le chemin de sortie de la règle comme suit :

rule_output_path = estimator.output_path + "/" + 
 estimator.latest_training_job.job_name + "/rule-output"

4. Pour vérifier si le rapport est généré, listez les répertoires et les fichiers de façon récursive sous
rule_output_path en utilisant aws s3 ls avec l'option --recursive.

! aws s3 ls {rule_output_path} --recursive

Cela devrait renvoyer une liste complète des fichiers sous des dossiers générés automatiquement 
et nommés CreateXgboostReport et ProfilerReport-1234567890. Le rapport 
d'entraînement XGBoost est stocké dans le dossier CreateXgboostReport, et le rapport de 
profilage est stocké dans le dossier ProfilerReport-1234567890. Pour en savoir plus sur le 
rapport de profilage généré par défaut avec la tâche d'entraînement XGBoost, consultez Rapport 
de profilage SageMaker Debugger (p. 2269).
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xgboost_report.html est un rapport d'entraînement XGBoost généré automatiquement 
par Debugger. xgboost_report.ipynb est un bloc-notes Jupyter utilisé pour regrouper les 
résultats d'entraînement dans le rapport. Vous pouvez télécharger tous les fichiers, parcourir le 
fichier de rapport HTML et modifier le rapport à l'aide du bloc-notes.

5. Téléchargez les fichiers de façon récursive en utilisant aws s3 cp. La commande suivante 
enregistre tous les fichiers de sortie de règle dans le dossier ProfilerReport-1234567890
sous le répertoire de travail actuel.

! aws s3 cp {rule_output_path} ./ --recursive

Tip

Si vous utilisez un serveur de bloc-notes Jupyter, exécutez !pwd pour vérifier le 
répertoire de travail actuel.

6. Sous le répertoire /CreateXgboostReport, ouvrez xgboost_report.html. Si vous utilisez 
JupyterLab, choisissez Trust HTML (Faire confiance à l'HTML) pour voir le rapport d'entraînement 
généré automatiquement par Debugger.

7. Ouvrez le fichier xgboost_report.ipynb pour voir comment le rapport est généré. Vous 
pouvez personnaliser et étendre le rapport d'entraînement à l'aide du fichier de bloc-notes Jupyter.

Download using the Amazon S3 console

1. Connectez-vous à la AWS Management Console et ouvrez la console Amazon S3 à l'adresse
https://console.aws.amazon.com/s3/.

2. Recherchez le compartiment S3 de base. Par exemple, si vous n'avez pas spécifié de 
nom de tâche de base, le nom du compartiment S3 de base doit être au format suivant :
sagemaker-<region>-111122223333. Recherchez le compartiment S3 de base à l'aide du 
champ Find bucket by name (Rechercher des compartiments par nom).
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3. Dans le compartiment S3 de base, recherchez le nom de la tâche d'entraînement en saisissant 
le préfixe du nom de votre tâche dans Find objects by prefix (Rechercher des objets par préfixe) , 
puis en choisissant le nom de la tâche d'entraînement.

4. Dans le compartiment S3 de la tâche d'entraînement, choisissez le sous-dossier rule-output/. 
Celui-ci doit contenir trois sous-dossiers pour les données d'entraînement collectées par 
Debugger : debug-output/, profiler-output/ et rule-output/.

5. Dans le dossier rule-output/, choisissez le dossier CreateXgboostReport/. Le dossier contient
xbgoost_report.html (le rapport généré automatiquement en html) et xbgoost_report.ipynb (un 
bloc-notes Jupyter avec les scripts utilisés pour générer le rapport).

6. Choisissez le fichier xbgoost_report.html, puis Download actions (Télécharger les actions) et
Download (Télécharger).
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7. Ouvrez le fichier xbgoost_report.html téléchargé dans un navigateur web.

Démonstration du rapport d'entraînement XGBoost de Debugger

Cette section présente le rapport d'entraînement XGBoost de Debugger. Le rapport est automatiquement 
agrégé en fonction de l'expression régulière du tenseur de sortie. Il reconnait le type de votre tâche 
d'entraînement parmi la classification binaire, la classification multiclasse et la régression.

Important

Dans le rapport, les diagrammes et les recommandations sont fournis à titre informatif et ne sont 
pas définitifs. Vous êtes tenu de réaliser votre propre évaluation indépendante des informations.

Rubriques
• Distribution des étiquettes True du jeu de données (p. 2285)
• Diagramme Perte contre Étape (p. 2285)
• Importance des fonctions (p. 2286)
• Matrice Confusion (p. 2287)
• Évaluation de la matrice Confusion (p. 2288)
• Taux de précision de chaque élément diagonal par rapport à l'itération (p. 2289)
• Courbe caractéristique de fonctionnement du récepteur (p. 2290)
• Distribution des résidus à la dernière étape enregistrée (p. 2291)
• Erreur de validation absolue par groupe d'étiquettes sur itération (p. 2292)
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Distribution des étiquettes True du jeu de données

Cet histogramme montre la distribution des classes étiquetées (pour la classification) ou des valeurs (pour 
la régression) dans votre jeu de données d'origine. L'asymétrie de votre jeu de données peut contribuer 
à des inexactitudes. Cette visualisation est disponible pour les types de modèles suivants : classification 
binaire, multiclassification et régression.

Diagramme Perte contre Étape

Il s'agit d'un graphique linéaire qui montre la progression de la perte sur les données d'entraînement et 
les données de validation tout au long des étapes d'entraînement. La perte est ce que vous avez défini 
dans votre fonction objective, comme une erreur quadratique moyenne. Vous pouvez évaluer si le modèle 
est trop ajusté ou inadapté à partir de ce diagramme. Cette section fournit également des informations 
que vous pouvez utiliser pour déterminer comment résoudre les problèmes de surajustement et de sous-
ajustement. Cette visualisation est disponible pour les types de modèles suivants : classification binaire, 
multiclassification et régression.
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Importance des fonctions

Il existe trois différents types de visualisations de l'importance des fonctions : Weight (Pondération), Gain 
et Coverage (Couverture). Le rapport contient des définitions détaillées pour chacune des trois fonctions. 
Les visualisations de l'importance des fonctions vous aident à déterminer quelles fonctions de votre jeu de 
données d'entraînement ont contribué aux prédictions. Les visualisations de l'importance des fonctions sont 
disponibles pour les types de modèles suivants : classification binaire, multiclassification et régression.
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Matrice Confusion

Cette visualisation s'applique uniquement aux modèles de classification binaires et multiclasses. La 
précision à elle seule peut ne pas suffire à évaluer les performances du modèle. Pour certains cas 
d'utilisation, comme les soins de santé et la détection de fraude, il est également important de connaître 
le taux de faux positifs et le taux de faux négatifs. Une matrice Confusion vous donne les dimensions 
supplémentaires pour évaluer les performances de votre modèle.
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Évaluation de la matrice Confusion

Cette section vous fournit plus d'informations sur les métriques micro, macro et pondérées en matière de 
précision, de rappel et de score F1 pour votre modèle.
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Taux de précision de chaque élément diagonal par rapport à l'itération

Cette visualisation s'applique uniquement aux modèles de classification binaires et multiclasses. Il s'agit 
d'un graphique linéaire qui trace les valeurs diagonales de la matrice Confusion tout au long des étapes 
d'entraînement pour chaque classe. Ce graphique vous montre comment la précision de chaque classe 
progresse tout au long des étapes d'entraînement. Vous pouvez identifier les classes sous-performantes à 
partir de ce diagramme.
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Courbe caractéristique de fonctionnement du récepteur

Cette visualisation s'applique uniquement aux modèles de classification binaire. La courbe de 
caractéristique de fonctionnement du récepteur est communément utilisée pour évaluer les performances 
du modèle de classification binaire. L'axe des y de la courbe représente le taux de vrais positifs et l'axe 
des x représente le taux de faux positif. Le graphique affiche également la valeur de la zone sous la 
courbe. Plus la valeur de la zone sous la courbe est élevée, plus votre classificateur est prédictif. Vous 
pouvez également utiliser la courbe de caractéristique de fonctionnement du récepteur pour comprendre 
le compromis entre le taux de vrais positifs et le taux de faux positifs et identifier le seuil de classification 
optimal pour votre cas d'utilisation. Le seuil de classification peut être modifié pour ajuster le comportement 
du modèle et ainsi réduire plus d'un ou un autre type d'erreur (FP/FN).
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Distribution des résidus à la dernière étape enregistrée

Cette visualisation est un graphique en colonnes qui montre les distributions résiduelles dans la dernière 
étape capturée par Debugger. Dans cette visualisation, vous pouvez vérifier si la distribution résiduelle est 
proche de la distribution normale, centrée sur zéro. Si les valeurs résiduelles sont biaisées, il se peut que 
vos fonctions ne soient pas suffisantes pour prédire les étiquettes.
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Erreur de validation absolue par groupe d'étiquettes sur itération

Cette visualisation s'applique uniquement aux modèles de régression. Les valeurs cibles réelles sont 
divisées en 10 intervalles. Cette visualisation montre comment les erreurs de validation progressent pour 
chaque intervalle tout au long des étapes d'entraînement à travers un tracé linéaire. L'erreur de validation 
absolue est la valeur absolue de la différence entre la prédiction et la valeur réelle pendant la validation. 
Vous pouvez identifier les intervalles sous-performants à partir de cette visualisation.
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Analyser les données à l'aide de la bibliothèque client SMDebug
Pendant que votre tâche d'entraînement est en cours d'exécution ou une fois qu'elle est terminée, vous 
pouvez accéder aux données d'entraînement collectées par Debugger à l'aide du kit SDK Python Amazon 
SageMaker et de la bibliothèque client SMDebug. La bibliothèque SMDebug fournit des outils d'analyse et 
de visualisation qui vous permettent d'explorer les données de votre tâche d'entraînement.

Pour installer la bibliothèque et utiliser les outils d'analyse SMDebug (dans un bloc-notes JupyterLab ou un 
noyau IPython)

! pip install -U smdebug

Les rubriques suivantes vous expliquent comment utiliser les outils SMDebug pour visualiser et analyser 
les données d'entraînement collectées par Debugger.

Analyser les métriques système et de cadre

• Accéder aux données de surveillance et de profilage (p. 2293)
• Tracer les données des métriques système et de cadre (p. 2294)
• Accéder aux données de profilage à l'aide de l'outil d'analyse de données Pandas (p. 2295)
• Accéder aux données de statistiques de profilage Python (p. 2296)
• Fusionner les calendriers de différents fichiers de suivi de profilage (p. 2298)
• Chargeur de données de profilage (p. 2300)

Accéder aux données de surveillance et de profilage

La classe TrainingJob SMDebug lit les données à partir du compartiment S3 dans lequel les métriques 
système et de cadre sont enregistrées.

Pour configurer un objet TrainingJob et récupérer les fichiers d'événements de profilage d'une tâche 
d'entraînement

from smdebug.profiler.analysis.notebook_utils.training_job import TrainingJob
tj = TrainingJob(training_job_name, region)

Tip

Vous devez spécifier les paramètres training_job_name et region pour vous connecter 
à une tâche d'entraînement. Il existe deux façons de spécifier les informations sur les tâches 
d'entraînement :

• Utilisez le kit SDK Python SageMaker pendant que l'estimateur est toujours attaché à la tâche 
d'entraînement.

import sagemaker
training_job_name=estimator.latest_training_job.job_name
region=sagemaker.Session().boto_region_name

• Passez les chaînes directement.

training_job_name="your-training-job-name-YYYY-MM-DD-HH-MM-SS-SSS"
region="us-west-2"

2293

https://sagemaker.readthedocs.io
https://sagemaker.readthedocs.io
https://github.com/awslabs/sagemaker-debugger/


Amazon SageMaker Guide du développeur
Profiler des tâches d'entraînement

Note

Par défaut, SageMaker Debugger collecte des métriques système pour contrôler l'utilisation des 
ressources matérielles et les goulets d'étranglement du système. En exécutant les fonctions 
suivantes, vous pouvez recevoir des messages d'erreur concernant l'indisponibilité des métriques 
du framework. Pour récupérer les données de profilage du framework et obtenir des informations 
sur les opérations du cadre, vous devez en activer le profilage.

• Si vous utilisez le kit SDK SageMaker Python pour manipuler votre demande de 
tâche d'entraînement, transmettez les framework_profile_params à l'argument
profiler_config de votre estimateur. Pour en savoir plus, veuillez consulter Configurer le 
profilage du cadre Debugger.

• Si vous utilisez Studio, activez le profilage à l'aide du bouton Profiling (Profilage) dans le tableau 
de bord Debugger Insights. Pour en savoir plus, veuillez consulter Contrôleur de tableau de bord 
SageMaker Debugger Insights.

Pour récupérer une description de la tâche d'entraînement et de l'URI du compartiment S3 où les données 
de métriques sont enregistrées

tj.describe_training_job()
tj.get_config_and_profiler_s3_output_path()

Pour vérifier si les métriques système et de cadre sont disponibles à partir de l'URI S

tj.wait_for_sys_profiling_data_to_be_available()
tj.wait_for_framework_profiling_data_to_be_available()

Pour créer des objets de lecteur de système et de cadre une fois que les données de métriques sont 
disponibles

system_metrics_reader = tj.get_systems_metrics_reader()
framework_metrics_reader = tj.get_framework_metrics_reader()

Pour actualiser et récupérer les derniers fichiers d'événements d'entraînement

Les objets du lecteur ont une méthode étendue, refresh_event_file_list(), afin de récupérer les 
fichiers les plus récents des événements d'entraînement.

system_metrics_reader.refresh_event_file_list()
framework_metrics_reader.refresh_event_file_list()

Tracer les données des métriques système et de cadre

Vous pouvez utiliser les objets de mesure système et d'algorithme pour les classes de visualisation 
suivantes afin de tracer des graphiques de chronologie et des histogrammes.

Note

Pour visualiser les données avec des métriques restreintes dans les méthodes de traçage d'objet 
de visualisation suivantes, spécifiez les paramètres select_dimensions et select_events. 
Par exemple, si vous spécifiez select_dimensions=["GPU"], les méthodes de tracé filtrent les 
métriques qui incluent le mot-clé « GPU ». Si vous spécifiez select_events=["total"], les 
méthodes de tracé filtrent les métriques qui incluent les identifications d'événement « total » à la 
fin des noms de métriques. Si vous activez ces paramètres et indiquez les chaînes de mots-clés, 
les classes de visualisation renvoient les graphiques avec des métriques filtrées.
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• La classe MetricsHistogram

from smdebug.profiler.analysis.notebook_utils.metrics_histogram import MetricsHistogram

metrics_histogram = MetricsHistogram(system_metrics_reader)
metrics_histogram.plot( 
    starttime=0,  
    endtime=system_metrics_reader.get_timestamp_of_latest_available_file(),  
    select_dimensions=["CPU", "GPU", "I/O"], # optional 
    select_events=["total"]                  # optional
)

• La classe StepTimelineChart

from smdebug.profiler.analysis.notebook_utils.step_timeline_chart import 
 StepTimelineChart

view_step_timeline_chart = StepTimelineChart(framework_metrics_reader)

• La classe StepHistogram

from smdebug.profiler.analysis.notebook_utils.step_histogram import StepHistogram

step_histogram = StepHistogram(framework_metrics_reader)
step_histogram.plot( 
    starttime=step_histogram.last_timestamp - 5 * 1000 * 1000,  
    endtime=step_histogram.last_timestamp,  
    show_workers=True
)

• La classe TimelineCharts

from smdebug.profiler.analysis.notebook_utils.timeline_charts import TimelineCharts

view_timeline_charts = TimelineCharts( 
    system_metrics_reader,  
    framework_metrics_reader, 
    select_dimensions=["CPU", "GPU", "I/O"], # optional 
    select_events=["total"]                  # optional  
)

view_timeline_charts.plot_detailed_profiler_data([700,710]) 

• La classe Heatmap

from smdebug.profiler.analysis.notebook_utils.heatmap import Heatmap

view_heatmap = Heatmap( 
    system_metrics_reader, 
    framework_metrics_reader, 
    select_dimensions=["CPU", "GPU", "I/O"], # optional 
    select_events=["total"],                 # optional 
    plot_height=450
)

Accéder aux données de profilage à l'aide de l'outil d'analyse de données Pandas

La classe PandasFrame suivante fournit des outils pour convertir les données de profilage collectées en 
cadre de données Pandas.
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from smdebug.profiler.analysis.utils.profiler_data_to_pandas import PandasFrame

La classe PandasFrame prend le chemin de sortie du compartiment S3 de l'objet tj, et ses méthodes
get_all_system_metrics() get_all_framework_metrics() renvoient les métriques système et 
les métriques de cadre au format de données Pandas.

pf = PandasFrame(tj.profiler_s3_output_path)
system_metrics_df = pf.get_all_system_metrics()
framework_metrics_df = pf.get_all_framework_metrics( 
    selected_framework_metrics=[ 
        'Step:ModeKeys.TRAIN',  
        'Step:ModeKeys.GLOBAL' 
    ]
)

Accéder aux données de statistiques de profilage Python

Le profilage Python fournit des métriques de cadre liées aux fonctions et aux opérateurs Python dans vos 
scripts d'entraînement et aux cadres de deep learning de SageMaker.

Modes et phases d'entraînement pour le profilage Python

Afin de profiler des intervalles spécifiques au cours de l'entraînement pour partitionner les statistiques pour 
chacun de ces intervalles, Debugger fournit des outils permettant de définir les modes et les phases.

Pour les modes d'entraînement, vous utilisez la classe PythonProfileModes suivante :

from smdebug.profiler.python_profile_utils import PythonProfileModes

Cette classe fournit les options suivantes :

• PythonProfileModes.TRAIN : utilisez cette option si vous souhaitez profiler les étapes cible de la 
phase d'entraînement. Cette option de mode est disponible uniquement pour TensorFlow.

• PythonProfileModes.EVAL : utilisez cette option si vous souhaitez profiler les étapes cible de la 
phase d'évaluation. Cette option de mode est disponible uniquement pour TensorFlow.

• PythonProfileModes.PREDICT – utilisez cette option si vous souhaitez profiler les étapes cible de la 
phase de prédiction. Cette option de mode est disponible uniquement pour TensorFlow.

• PythonProfileModes.GLOBAL : utilisez cette option si vous souhaitez profiler les étapes cible de 
la phase globale, qui comprend les trois phases précédentes. Cette option de mode est disponible 
uniquement pour PyTorch.

• PythonProfileModes.PRE_STEP_ZERO : utilisez cette option si vous souhaitez profiler les étapes 
cible de l'étape d'initialisation avant le début de la première étape d'entraînement de la première époque. 
Cette phase comprend la soumission de la tâche, le chargement des scripts d'entraînement vers les 
instances EC2, la préparation des instances EC2 et le téléchargement des données d'entrée. Cette 
option de mode est disponible pour TensorFlow et PyTorch.

• PythonProfileModes.POST_HOOK_CLOSE : utilisez cette option si vous souhaitez profiler les étapes 
cible de l'étape de finalisation une fois la tâche d'entraînement terminée et le hook Debugger fermé. 
Cette phase comprend le profilage des données lorsque les tâches d'entraînement sont finalisées et 
terminées. Cette option de mode est disponible pour TensorFlow et PyTorch.

Pour les phases d'entraînement, utilisez la classe StepPhase suivante :

from smdebug.profiler.analysis.utils.python_profile_analysis_utils import StepPhase
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Cette classe fournit les options suivantes :

• StepPhase.START : permet de spécifier le point de départ de la phase d'initialisation.
• StepPhase.STEP_START : permet de spécifier l'étape de début de la phase d'entraînement.
• StepPhase.FORWARD_PASS_END : permet de spécifier les étapes où se termine la transmission vers 

l'avant. Cette option est disponible uniquement pour PyTorch.
• StepPhase.STEP_END : permet de spécifier les étapes finales de la phase d'entraînement. Cette option 

est disponible uniquement pour TensorFlow.
• StepPhase.END : permet de spécifier le point de fin de la phase de finalisation (après la fermeture du 

hook). Si le hook de rappel n'est pas fermé, le profilage de la phase de finalisation ne se produit pas.

Outils d'analyse de profilage Python

Debugger prend en charge le profilage Python avec deux outils de profilage :

• cProfile : profileur python standard. cProfile collecte les métriques de cadre sur le temps CPU pour 
chaque fonction appelée lorsque le profilage a été activé.

• Pyinstrument : profileur Python sans frais généraux importants, qui échantillonne les événements de 
profilage toutes les millisecondes.

Pour en savoir plus sur les options de profilage Python et sur ce qui est collecté, veuillez consulter
Démarrer une tâche d'entraînement avec la surveillance système par défaut et le profilage de cadre 
personnalisé avec différentes options de profilage (p. 2245).

Les méthodes suivantes des classes PythonProfileAnalysis, cProfileAnalysis et
PyinstrumentAnalysis sont fournies pour extraire et analyser les données de profilage Python. 
Chaque fonction charge les données les plus récentes depuis l'URI S3 par défaut.

from smdebug.profiler.analysis.python_profile_analysis import PythonProfileAnalysis, 
 cProfileAnalysis, PyinstrumentAnalysis

Pour définir des objets de profilage Python pour l'analyse, utilisez les classes cProfileAnalysis ou 
PyinstrumentAnalysis, comme illustré dans l'exemple de code suivant. Celui-ci montre comment définir 
un objet cProfileAnalysis. Si vous voulez utiliser PyinstrumentAnalysis, remplacez le nom de la 
classe.

python_analysis = cProfileAnalysis( 
    local_profile_dir=tf_python_stats_dir,  
    s3_path=tj.profiler_s3_output_path
)

Les méthodes suivantes sont disponibles pour les classes cProfileAnalysis et
PyinstrumentAnalysispour récupérer les données de statistiques de profilage Python :

• python_analysis.fetch_python_profile_stats_by_time(start_time_since_epoch_in_secs, 
end_time_since_epoch_in_secs) : prend une heure de début et une heure de fin, et renvoie les 
statistiques de fonction des statistiques d'étape dont les heures de début ou de fin se chevauchent avec 
l'intervalle fourni.

• python_analysis.fetch_python_profile_stats_by_step(start_step, end_step, 
mode, start_phase, end_phase) : prend une étape de départ et une étape de fin et renvoie 
les statistiques de fonction de toutes les statistiques d'étape dont l'étape step profilée correspond à
start_step <= step < end_step.
• start_step et end_step (str) : spécifiez l'étape de début et l'étape de fin pour récupérer les 

données de statistiques de profilage Python.
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• mode (str) : spécifiez le mode de la tâche d'entraînement à l'aide de la classe d'énumérateur
PythonProfileModes. L' par défaut est PythonProfileModes.TRAIN. Les options disponibles 
sont fournies dans la section Modes et phases d'entraînement pour le profilage Python (p. 2296).

• start_phase (str) : spécifiez la phase de démarrage dans la ou les étape(s) cible à l'aide de la 
classe d'énumérateur StepPhase. Ce paramètre permet le profilage entre différentes phases de 
l'entraînement. L' par défaut est StepPhase.STEP_START. Les options disponibles sont fournies 
dans la section Modes et phases d'entraînement pour le profilage Python (p. 2296).

• end_phase (str) : spécifiez la phase de fin dans la ou les étape(s) cible à l'aide de la classe 
d'énumérateur StepPhase. Ce paramètre définit la phase finale de l'entraînement. Les 
options disponibles sont les mêmes que celles du paramètre start_phase. L' par défaut est
StepPhase.STEP_END. Les options disponibles sont fournies dans la section Modes et phases 
d'entraînement pour le profilage Python (p. 2296).

• python_analysis.fetch_profile_stats_between_modes(start_mode, end_mode) : extrait 
les statistiques de profilage Python entre les modes de début et de fin.

• python_analysis.fetch_pre_step_zero_profile_stats() : extrait les statistiques de profilage 
Python jusqu'à l'étape 0.

• python_analysis.fetch_post_hook_close_profile_stats() : extrait les statistiques de 
profilage Python une fois le hook fermé.

• python_analysis.list_profile_stats() : renvoie un DataFrame des statistiques de profilage 
Python. Chaque ligne contient les métadonnées de chaque instance de profilage et le fichier de 
statistiques correspondant (un par étape).

• python_analysis.list_available_node_ids() : renvoie une liste des ID de nœud disponibles 
pour les statistiques de profilage Python.

Les méthodes spécifiques à la classe cProfileAnalysis :

• fetch_profile_stats_by_training_phase() : extrait et agrège les statistiques de profilage 
Python pour chaque combinaison possible de modes de début et de fin. Par exemple, si un entraînement 
et des phases de validation sont effectués alors que le profilage détaillé est activé, les combinaisons 
sont (PRE_STEP_ZERO, TRAIN), (TRAIN, TRAIN), (TRAIN, EVAL), (EVAL, EVAL) et (EVAL, 
POST_HOOK_CLOSE). Tous les fichiers de statistiques de chacune de ces combinaisons sont agrégés.

• fetch_profile_stats_by_job_phase() : extrait et agrège les statistiques de profilage Python 
par phase de tâche. Les phases de tâche sont initialization (profilage jusqu'à l'étape 0),
training_loop(entraînement et validation) et finalization (profilage une fois le hook fermé).

Fusionner les calendriers de différents fichiers de suivi de profilage

La bibliothèque client SMDebug fournit des outils d'analyse de profilage et de visualisation pour fusionner 
les chronologies des métriques système, des métriques de cadre et des données de profilage Python 
collectées par Debugger.

Tip

Avant de continuer, vous devez définir un objet TrainingJob qui sera utilisé dans tous les exemples 
de cette page. Pour plus d'informations sur la configuration d'un objet TrainingJob, veuillez 
consulter Accéder aux données de surveillance et de profilage (p. 2293).

La classe MergedTimeline fournit des outils permettant d'intégrer et de mettre en corrélation différentes 
informations de profilage dans une seule chronologie. Après que Debugger capture les données de 
profilage et les annotations de différentes phases d'une tâche d'entraînement, les fichiers JSON des 
événements de suivi sont enregistrés dans un répertoire tracefolder par défaut.

• Pour les annotations dans les couches Python, les fichiers de suivi sont enregistrés dans
*pythontimeline.json.
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• Pour les annotations dans les couches TensorFlow C++, les fichiers de suivi sont enregistrés dans
*model_timeline.json.

• Le profileur Tensorflow enregistre les événements dans un fichier *trace.json.gz.

Tip

Si vous souhaitez répertorier tous les fichiers de suivi JSON, utilisez la commande AWS CLI 
suivante :

! aws s3 ls {tj.profiler_s3_output_path} --recursive | grep '\.json$'

Comme le montre la capture d'écran animée suivante, placer et aligner les événements de suivi capturés à 
partir des différentes sources de profilage dans un seul graphique peut fournir un aperçu de l'ensemble des 
événements se produisant dans les différentes phases de la tâche d'entraînement.

Tip

Pour interagir avec la chronologie fusionnée de l'appli de suivi à l'aide d'un clavier, utilisez la 
touche W pour zoomer, la touche A pour aller vers la gauche, la touche S pour dézoomer et la 
touche D pour aller vers la droite.

Les fichiers JSON de suivi d'événements multiples peuvent être fusionnés dans un fichier JSON 
d'événement de suivi à l'aide de l'opération d'API MergedTimeline suivante et de la méthode de classe 
du module smdebug.profiler.analysis.utils.merge_timelines.

from smdebug.profiler.analysis.utils.merge_timelines import MergedTimeline

combined_timeline = MergedTimeline(path, file_suffix_filter, output_directory)
combined_timeline.merge_timeline(start, end, unit)

L'opération d'API MergedTimeline transmet les paramètres suivants :
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• path (str) : spécifie un dossier racine (/profiler-output) qui contient des fichiers de suivi 
de profilage système et de cadre. Vous pouvez localiser la sortie profiler-output à l'aide 
de la méthode de classe d'estimateur SageMaker ou de l'objet TrainingJob. Par exemple,
estimator.latest_job_profiler_artifacts_path() ou tj.profiler_s3_output_path.

• file_suffix_filter (liste) : spécifiez une liste de filtres de suffixe de fichier pour fusionner 
les chronologies. Les filtres de suffixe disponibles sont ["model_timeline.json", 
"pythontimeline.json", "trace.json.gz"]. Si ce paramètre n'est pas spécifié manuellement, 
tous les fichiers de suivi sont fusionnés par défaut.

• output_directory (str) : spécifiez un chemin d'accès pour enregistrer le fichier JSON de chronologie 
fusionné. La valeur par défaut est le répertoire spécifié pour le paramètre path.

La méthode de classe merge_timeline() transmet les paramètres suivants pour exécuter le processus 
de fusion :

• start (ent) : spécifiez l'heure de début (en microsecondes et au format Unix) ou l'étape de démarrage 
pour fusionner les chronologies.

• end (ent) : spécifiez l'heure de fin (en microsecondes et au format Unix) ou l'étape de fin pour fusionner 
les chronologies.

• unit (str) : choisissez entre "time" et "step". L' par défaut est "time".

À l'aide des exemples de codes suivants, exécutez la méthode merge_timeline() et téléchargez le 
fichier JSON fusionné.

• Fusionnez la chronologie avec l'option d'unité "time". L'exemple de code suivant fusionne tous 
les fichiers de suivi disponibles entre l'heure de début Unix (heure Unix absolue zéro) et l'heure 
Unix actuelle, ce qui signifie que vous pouvez fusionner les chronologies pour toute la durée de 
l'entraînement.

import time
from smdebug.profiler.analysis.utils.merge_timelines import MergedTimeline
from smdebug.profiler.profiler_constants import CONVERT_TO_MICROSECS

combined_timeline = MergedTimeline(tj.profiler_s3_output_path, output_directory="./")
combined_timeline.merge_timeline(0, int(time.time() * CONVERT_TO_MICROSECS))

• Fusionnez la chronologie avec l'option d'unité "step". L'exemple de code suivant fusionne toutes les 
chronologies disponibles entre l'étape 3 et l'étape 9.

from smdebug.profiler.analysis.utils.merge_timelines import MergedTimeline

combined_timeline = MergedTimeline(tj.profiler_s3_output_path, output_directory="./")
combined_timeline.merge_timeline(3, 9, unit="step")

Ouvrez l'appli de suivi Chrome à l'adresse chrome://tracing sur un navigateur Chrome et ouvrez le fichier 
JSON. Vous pouvez explorer la sortie pour tracer la chronologie fusionnée.

Chargeur de données de profilage

Dans PyTorch, les itérateurs de chargeur de données, tels que SingleProcessingDataLoaderIter et
MultiProcessingDataLoaderIter, sont lancés au début de chaque itération sur un jeu de données. 
Pendant la phase d'initialisation, PyTorch active les processus de composant en fonction du nombre de 
composants configuré et établit une file d'attente de données pour extraire les données et les threads
pin_memory.
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Pour utiliser l'outil d'analyse de profilage du chargeur de données PyTorch, importez les éléments
PT_dataloader_analysis suivants :

from smdebug.profiler.analysis.utils.pytorch_dataloader_analysis import 
 PT_dataloader_analysis

Transmettez les données de profilage récupérées en tant qu'objet de données de cadre Pandas dans la 
section Accéder aux données de profilage à l'aide de l'outil d'analyse de données Pandas (p. 2295) :

pt_analysis = PT_dataloader_analysis(pf)

Les fonctions suivantes peuvent être utilisées pour l'objet pt_analysis :

La classe SMDebug S3SystemMetricsReader lit les métriques système à partir du compartiment S3 
spécifié dans le paramètre s3_trial_path.

• pt_analysis.analyze_dataloaderIter_initialization()

L'analyse génère la durée médiane et maximale de ces initialisations. En cas de valeurs aberrantes 
(c'est-à-dire que la durée est supérieure à 2 fois la valeur médiane), la fonction affiche les heures de 
début et de fin pour ces durées. Celles-ci peuvent être utilisées pour inspecter les métriques système 
pendant ces intervalles de temps.

La liste suivante indique l'analyse disponible à partir de cette méthode de classe :
• Type d'itérateurs de chargeur de données initialisés.
• Nombre de composants par itérateur.
• Vérifiez si l'itérateur a été initialisé avec ou sans pin_memory.
• Nombre de fois où les itérateurs ont été initialisés pendant l'entraînement.

• pt_analysis.analyze_dataloaderWorkers()

La liste suivante indique l'analyse disponible à partir de cette méthode de classe :
• Nombre de processus de composant qui ont été détachés pendant toute la durée de l'entraînement.
• Durée médiane et maximale pour les processus de composant.
• Heure de début et de fin pour les processus de composant qui sont des anomalies.

• pt_analysis.analyze_dataloader_getnext()

La liste suivante indique l'analyse disponible à partir de cette méthode de classe :
• Nombre d'appels GetNext effectués pendant l'entraînement.
• Durée médiane et maximale en microsecondes pour les appels GetNext.
• Heure de début, heure de fin, durée et ID de composant pour la durée d'appel GetNext aberrante.

• pt_analysis.analyze_batchtime(start_timestamp, end_timestamp, 
select_events=[".*"], select_dimensions=[".*"])

Debugger collecte les heures de début et de fin de tous les appels GetNext. Vous pouvez trouver le 
temps passé par le script d'entraînement sur un lot de données. Dans la fenêtre de la période spécifiée, 
vous pouvez identifier les appels qui ne contribuent pas directement à l'entraînement. Ces appels 
peuvent provenir des opérations suivantes : calcul de la précision, ajout des pertes à des fins de 
débogage ou de journalisation, et impression des informations de débogage. Des opérations comme 
celles-ci peuvent être exigeantes en calcul ou en temps. Nous pouvons identifier de telles opérations en 
corrélant le profileur Python, les métriques système et les métriques de cadre.

La liste suivante indique l'analyse disponible à partir de cette méthode de classe :
• Temps de profilage consacré à chaque lot de données, BatchTime_in_seconds, en trouvant la 

différence entre les heures de début des appels GetNext actuels et à venir.
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• Recherchez les valeurs aberrantes dans BatchTime_in_seconds ainsi que l'heure de début et de 
fin pour ces valeurs aberrantes.

• Obtenez les métriques système et de cadre au cours de ces horodatages BatchTime_in_seconds. 
Cela indique à quoi le temps a été consacré.

• pt_analysis.plot_the_window()

Trace un graphique chronologique entre un horodatage de début et l'horodatage de fin.

Liste des règles intégrées du Debugger
Utilisez les règles intégrées Debugger fournies par Amazon SageMaker Debugger et analysez les tenseurs 
émis lors de l'entraînement de vos modèles. Les règles intégrées de Debugger contrôlent diverses 
conditions communes qui sont essentielles à la réussite d'une tâche d'entraînement. Vous pouvez appeler 
les règles intégrées à l'aide du kit SDK Python Amazon SageMaker ou des opérations d'API SageMaker de 
bas niveau. Selon les cadres de deep learning que vous choisissez, il existe quatre domaines de validité 
pour les règles intégrées, comme le montre le tableau suivant.

Note

Le nombre maximal de règles intégrées pour une tâche d'entraînement est de 20 pour
ProfilerRule et de 20 pour Rule. SageMaker Debugger gère entièrement les règles intégrées 
et analyse votre tâche d'entraînement en parallèle. Pour de plus amples informations sur la 
facturation, veuillez consulter la section Amazon SageMaker Studio est disponible sans frais 
supplémentaires de la page Tarification d'Amazon SageMaker.
Important

Pour utiliser les nouvelles fonctions de Debugger, vous devez mettre à niveau le kit SDK Python 
SageMaker et la bibliothèque cliente SMDebug. Dans votre noyau iPython, bloc-notes Jupyter 
ou environnement JupyterLab, exécutez le code suivant pour installer les dernières versions des 
bibliothèques et redémarrer le noyau.

import sys
import IPython
!{sys.executable} -m pip install -U sagemaker smdebug
IPython.Application.instance().kernel.do_shutdown(True)

Règle de profilage Debugger
Les règles suivantes sont les règles intégrées de Debugger qui peuvent être appelées à l'aide de la 
méthode de classe ProfilerRule.sagemaker.

Règles intégrées Debugger pour la génération de rapports de profilage

Domaine de validité Règles intégrées

Rapport de profilage pour toute tâche 
d'entraînement SageMaker

• ProfilerReport (p. 2305)

Règles intégrées Debugger pour la surveillance de l'utilisation des ressources matérielles du 
système (métriques système)

Domaine de validité Règles intégrées

Règles génériques de surveillance système pour 
toute tâche d'entraînement SageMaker

• BatchSize (p. 2306)
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Domaine de validité Règles intégrées
• CPUBottleneck (p. 2307)
• GPUMemoryIncrease (p. 2308)
• IOBottleneck (p. 2309)
• LoadBalancing (p. 2311)
• LowGPUUtilization (p. 2311)
• OverallSystemUsage (p. 2313)

Règles intégrées Debugger pour le profilage des métriques de cadre

Domaine de validité Règles intégrées

Règles de profilage pour les cadres de deep 
learning (TensorFlow et PyTorch)

• MaxInitializationTime (p. 2313)
• OverallFrameworkMetrics (p. 2314)
• StepOutlier (p. 2314)

Règle Debugger
Les règles suivantes sont les règles intégrées Debugger qui peuvent être appelées à l'aide de la méthode 
de classe Rule.sagemaker.

Règles intégrées Debugger pour la génération de rapports d'entraînement

Domaine de validité Règles intégrées

Rapport d'entraînement pour les tâches 
d'entraînement SageMaker XGBoost

• create_xgboost_report (p. 2315)

Règles intégrées Debugger pour le débogage des données d'entraînement du modèle (tenseurs 
de sortie)

Domaine de validité Règles intégrées

Cadres de deep learning (TensorFlow, Apache 
MXNet et PyTorch)

• dead_relu (p. 2316)
• exploding_tensor (p. 2317)
• poor_weight_initialization (p. 2319)
• saturated_activation (p. 2321)
• vanishing_gradient (p. 2324)
• weight_update_ratio (p. 2324)

Cadres de deep learning (TensorFlow, MXNet et 
PyTorch) et algorithme XGBoost

• all_zero (p. 2326)
• class_imbalance (p. 2328)
• loss_not_decreasing (p. 2330)
• overfit (p. 2332)
• overtraining (p. 2334)
• similar_across_runs (p. 2335)
• stalled_training_rule (p. 2337)
• tensor_variance (p. 2338)
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Domaine de validité Règles intégrées
• unchanged_tensor (p. 2339)

Applications de deep learning • check_input_images (p. 2342)
• nlp_sequence_ratio (p. 2343)

Algorithme XGBoost • confusion (p. 2345)
• feature_importance_overweight (p. 2347)
• tree_depth (p. 2348)

Pour utiliser les règles intégrées avec les valeurs de paramètre par défaut, utilisez le format de 
configuration suivant :

from sagemaker.debugger import Rule, ProfilerRule, rule_configs

rules = [ 
    ProfilerRule.sagemaker(rule_configs.BuiltInRuleName_1()), 
    ProfilerRule.sagemaker(rule_configs.BuiltInRuleName_2()), 
    ... 
    ProfilerRule.sagemaker(rule_configs.BuiltInRuleName_n()), 
    Rule.sagemaker(rule_configs.built_in_rule_name_1()), 
    Rule.sagemaker(rule_configs.built_in_rule_name_2()), 
    ... 
    Rule.sagemaker(rule_configs.built_in_rule_name_n())
]

Pour utiliser les règles intégrées avec la personnalisation des valeurs des paramètres, utilisez le format de 
configuration suivant :

from sagemaker.debugger import Rule, ProfilerRule, rule_configs

rules = [ 
    ProfilerRule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.BuiltInRuleName(), 
        rule_parameters={ 
                "key": "value" 
        } 
    ) 
    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.built_in_rule_name(), 
        rule_parameters={ 
                "key": "value" 
        } 
        collections_to_save=[  
            CollectionConfig( 
                name="tensor_collection_name",  
                parameters={ 
                    "key": "value" 
                }  
            ) 
        ] 
    )
]

Pour voir les clés disponibles pour le paramètre rule_parameters, consultez les tables de description 
des paramètres.

Des exemples de codes de configuration de règle sont fournis pour chaque règle intégrée sous les tables 
de description des paramètres.
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• Pour obtenir des instructions complètes et des exemples d'utilisation des règles intégrées Debugger, 
veuillez consulter Exemple de code pour les règles intégrées de Debugger (p. 2222).

• Pour obtenir des instructions complètes sur l'utilisation des règles intégrées avec les opérations 
d'API SageMaker de bas niveau, consultez Configurer Debugger à l'aide de l'API Amazon 
SageMaker (p. 2355).

ProfilerReport
La règle ProfilerReport appelle toutes les règles intégrées pour la surveillance et le profilage. Elle crée 
un rapport de profilage et le met à jour lorsque les règles individuelles sont déclenchées. Vous pouvez 
télécharger un rapport de profilage complet pendant qu'une tâche d'entraînement est en cours d'exécution 
ou une fois la tâche d'entraînement finie. Vous pouvez ajuster les valeurs des paramètres de règle pour 
personnaliser la sensibilité des règles intégrées de surveillance et de profilage. L'exemple de code suivant 
montre le format de base permettant d'ajuster les paramètres de règle intégrée via la règle ProfilerReport.

rules=[ 
    ProfilerRule.sagemaker( 
        rule_configs.ProfilerReport( 
             <BuiltInRuleName>_<parameter_name> = value
        ) 
    )   
]

Si vous déclenchez cette règle ProfilerReport sans aucun paramètre personnalisé, comme dans l'exemple 
de code suivant, la règle ProfilerReport déclenche toutes les règles intégrées pour la surveillance et le 
profilage avec leurs valeurs de paramètre par défaut.

rules=[ProfilerRule.sagemaker(rule_configs.ProfilerReport())]

L'exemple de code suivant montre comment spécifier et ajuster la le paramètre cpu_threshold de la 
règle CPUBottleneck et le paramètre threshold de la règle IOBottleneck.

rules=[ 
    ProfilerRule.sagemaker( 
        rule_configs.ProfilerReport( 
             CPUBottleneck_cpu_threshold = 90, 
             IOBottleneck_threshold = 90
        ) 
    )   
]

Description des paramètres de la règle OverallSystemUsage

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

<BuiltInRuleName>_<parameter_name> Paramètre personnalisable pour ajuster les seuils 
d'autres règles de surveillance et de profilage 
intégrées.
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Nom du paramètre Description
Facultatif

Valeur par défaut : None

BatchSize
La règle BatchSize permet de détecter si le GPU est sous-utilisé en raison d'une petite taille de lot. Pour 
détecter ce problème, cette règle surveille l'utilisation moyenne du CPU, l'utilisation du GPU et l'utilisation 
de la mémoire GPU. Si l'utilisation du CPU, du GPU et de la mémoire GPU est faible en moyenne, 
cela peut indiquer que la tâche d'entraînement peut soit s'exécuter sur un type d'instance plus petit, 
soit s'exécuter avec une taille de lot plus grande. Cette analyse ne fonctionne pas pour les cadres qui 
surallouent fortement la mémoire. Toutefois, l'augmentation de la taille du lot peut entraîner des goulets 
d'étranglement dans le traitement ou le chargement des données, car le prétraitement des données est 
plus long à chaque itération.

Description des paramètres de la règle BatchSize

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

cpu_threshold_p95 Définit le seuil du 95e quantile d'utilisation du CPU 
en pourcentage.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 70 (en pourcentage)

gpu_threshold_p95 Définit le seuil du 95e quantile d'utilisation du GPU 
en pourcentage.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 70 (en pourcentage)

gpu_memory_threshold_p95 Définit le seuil du 95e quantile d'utilisation de la 
mémoire GPU en pourcentage.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeurs par défaut : 70 (en pourcentage)

patience Définit le nombre de points de données à ignorer 
jusqu'à ce que la règle lance l'évaluation. Les 
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Nom du paramètre Description
premières étapes des tâches d'entraînement 
affichent généralement un volume élevé de 
processus de données, c'est pourquoi vous 
devez faire patienter la règle et l'empêcher d'être 
invoquée trop tôt en spécifiant un nombre de 
données de profilage avec ce paramètre.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeurs par défaut : 100

window Taille de la fenêtre pour le calcul des quantiles.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeurs par défaut : 500

scan_interval_us Intervalle de temps pendant lequel les fichiers de 
chronologie sont analysés.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeurs par défaut : 60000000 (en microsecondes)

CPUBottleneck
La règle CPUBottleneck permet de détecter si le GPU est sous-utilisé en raison de goulets d'étranglement 
du CPU. La règle renvoie la valeur True si le nombre de goulets d'étranglement du CPU dépasse un seuil 
prédéfini.

Description des paramètres de la règle CPUBottleneck

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

threshold Définit le seuil de la proportion de temps limité 
par rapport au temps d'entraînement total. Si la 
proportion dépasse le pourcentage spécifié pour 
le paramètre de seuil, le statut de la règle passe à 
True.

Facultatif

2307



Amazon SageMaker Guide du développeur
Liste des règles intégrées

Nom du paramètre Description
Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 50 (en pourcentage)

gpu_threshold Seuil qui définit une faible utilisation du GPU.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 10 (en pourcentage)

cpu_threshold Seuil qui définit une utilisation élevée du CPU.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeurs par défaut : 90 (en pourcentage)

patience Définit le nombre de points de données à ignorer 
jusqu'à ce que la règle lance l'évaluation. Les 
premières étapes des tâches d'entraînement 
affichent généralement un volume élevé de 
processus de données, c'est pourquoi vous 
devez faire patienter la règle et l'empêcher d'être 
invoquée trop tôt en spécifiant un nombre de 
données de profilage avec ce paramètre.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeurs par défaut : 100

scan_interval_us Intervalle de temps pendant lequel les fichiers de 
chronologie sont analysés.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeurs par défaut : 60000000 (en microsecondes)

GPUMemoryIncrease
La règle GPUMemoryIncrease permet de détecter une augmentation importante de l'utilisation de la 
mémoire sur les GPU.

Description des paramètres de la règle GPUMemoryIncrease

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.
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Nom du paramètre Description
Obligatoire

Valeurs valides : String

increase Définit le seuil pour l'augmentation absolue de la 
mémoire.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 10 (en pourcentage)

patience Définit le nombre de points de données à ignorer 
jusqu'à ce que la règle lance l'évaluation. Les 
premières étapes des tâches d'entraînement 
affichent généralement un volume élevé de 
processus de données, c'est pourquoi vous 
devez faire patienter la règle et l'empêcher d'être 
invoquée trop tôt en spécifiant un nombre de 
données de profilage avec ce paramètre.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeurs par défaut : 100

window Taille de la fenêtre pour le calcul des quantiles.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeurs par défaut : 500

scan_interval_us Intervalle de temps pendant lequel les fichiers de 
chronologie sont analysés.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeurs par défaut : 60000000 (en microsecondes)

IOBottleneck
Cette règle permet de détecter si le GPU est sous-utilisé en raison de goulets d'étranglement des I/O de 
données. La règle renvoie la valeur True si le nombre de goulets d'étranglement d'I/O dépasse un seuil 
prédéfini.

Description des paramètres de la règle IOBottleneck

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
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Nom du paramètre Description
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

threshold Définit le seuil pour que la règle renvoie True.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 50 (en pourcentage)

gpu_threshold Seuil qui définit quand le GPU est considéré 
comme sous-utilisé.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 70 (en pourcentage)

io_threshold Seuil qui définit un temps d'attente d'I/O élevé.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeurs par défaut : 50 (en pourcentage)

patience Définit le nombre de points de données à ignorer 
jusqu'à ce que la règle lance l'évaluation. Les 
premières étapes des tâches d'entraînement 
affichent généralement un volume élevé de 
processus de données, c'est pourquoi vous 
devez faire patienter la règle et l'empêcher d'être 
invoquée trop tôt en spécifiant un nombre de 
données de profilage avec ce paramètre.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeurs par défaut : 1000

scan_interval_us Intervalle de temps pendant lequel les fichiers de 
chronologie sont analysés.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeurs par défaut : 60000000 (en microsecondes)
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LoadBalancing
La règle LoadBalancing permet de détecter les problèmes d'équilibrage d'application entre plusieurs GPU.

Description des paramètres de la règle LoadBalancing

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

threshold Définit le pourcentage d'application.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 0.5 (proportion sans unité)

patience Définit le nombre de points de données à ignorer 
jusqu'à ce que la règle lance l'évaluation. Les 
premières étapes des tâches d'entraînement 
affichent généralement un volume élevé de 
processus de données, c'est pourquoi vous 
devez faire patienter la règle et l'empêcher d'être 
invoquée trop tôt en spécifiant un nombre de 
données de profilage avec ce paramètre.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeurs par défaut : 10

scan_interval_us Intervalle de temps pendant lequel les fichiers de 
chronologie sont analysés.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeurs par défaut : 60000000 (en microsecondes)

LowGPUUtilization
La règle LowGPUUtilization permet de détecter si l'utilisation du GPU est faible ou si elle subit des 
fluctuations. Ceci est vérifié pour chaque GPU sur chaque composant. La règle renvoie True si le 95e 
quantile est inférieur à threshold_p95, ce qui indique une sous-utilisation. La règle renvoie True si le 95e 
quantile est supérieur à threshold_p95 et le 5e quantile est inférieur à threshold_p5, ce qui indique des 
fluctuations.
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Description des paramètres de la règle LowGPUUtilization

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

threshold_p95 Seuil pour le 95e quantile au-dessous duquel le 
GPU est considéré comme sous-utilisé.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 70 (en pourcentage)

threshold_p5 Seuil pour le 5e quantile. La valeur par défaut est 
10 %.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeurs par défaut : 10 (en pourcentage)

patience Définit le nombre de points de données à ignorer 
jusqu'à ce que la règle lance l'évaluation. Les 
premières étapes des tâches d'entraînement 
affichent généralement un volume élevé de 
processus de données, c'est pourquoi vous 
devez faire patienter la règle et l'empêcher d'être 
invoquée trop tôt en spécifiant un nombre de 
données de profilage avec ce paramètre.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeurs par défaut : 1000

window Taille de la fenêtre pour le calcul des quantiles.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeurs par défaut : 500

scan_interval_us Intervalle de temps pendant lequel les fichiers de 
chronologie sont analysés.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier
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Nom du paramètre Description
Valeurs par défaut : 60000000 (en microsecondes)

OverallSystemUsage
La règle OverallSystemUsage mesure l'utilisation globale du système par composant master. Actuellement, 
la règle agrège uniquement les valeurs par nœud et calcule leurs percentiles.

Description des paramètres de la règle OverallSystemUsage

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

scan_interval_us Intervalle de temps pendant lequel les fichiers de 
chronologie sont analysés.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeurs par défaut : 60000000 (en microsecondes)

MaxInitializationTime
La règle MaxInitializationTime permet de détecter si le lancement de l'entraînement prend trop de temps. 
La règle attend que la première étape soit disponible.

Description des paramètres de la règle MaxInitializationTime

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

threshold Définit le seuil en minutes à attendre pour que la 
première étape devienne disponible.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 20 (en minutes)
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Nom du paramètre Description

scan_interval_us Intervalle de temps pendant lequel les fichiers de 
chronologie sont analysés.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeurs par défaut : 60000000 (en microsecondes)

OverallFrameworkMetrics
La règle OverallFrameworkMetrics récapitule le temps passé sur les métriques de cadre, telles que les 
transmissions vers l'avant et vers l'arrière, et le chargement des données.

Description des paramètres de la règle OverallFrameworkMetrics

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

scan_interval_us Intervalle de temps pendant lequel les fichiers de 
chronologie sont analysés.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeurs par défaut : 60000000 (en microsecondes)

StepOutlier
La règle StepOutlier permet de détecter les valeurs aberrantes en matière de durées d'étape. Cette règle 
renvoie True s'il y a des valeurs aberrantes avec des durées d'étape supérieures à stddev sigmas de 
l'ensemble des durées d'étape dans une plage de temps.

Description des paramètres de la règle StepOutlier

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String
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Nom du paramètre Description

stddev Définit un facteur par lequel multiplier l'écart 
standard. Par exemple, la règle est invoquée par 
défaut lorsqu'une durée d'étape est supérieure ou 
inférieure à 5 fois l'écart standard.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 5 (en minutes)

mode Mode sous lequel les étapes ont été enregistrées 
et sur lequel la règle doit s'exécuter. La règle par 
défaut s'exécute sur les étapes de la phase EVAL 
et TRAIN

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 5 (en minutes)

n_outliers Nombre de valeurs aberrantes à ignorer avant que 
la règle ne renvoie True

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 10

scan_interval_us Intervalle de temps pendant lequel les fichiers de 
chronologie sont analysés.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeurs par défaut : 60000000 (en microsecondes)

CreateXgboostReport
La règle CreateXgBoostReport collecte les tenseurs de sortie à partir d'une tâche d'entraînement XGBoost 
et génère automatiquement un rapport d'entraînement complet. Vous pouvez télécharger un rapport 
de profilage complet pendant qu'une tâche d'entraînement est en cours d'exécution ou une fois la 
tâche d'entraînement terminée, et vérifier l'avancement de l'entraînement ou le résultat final de la tâche 
d'entraînement. La règle CreateXgboostReport collecte par défaut les tenseurs de sortie suivants :

• hyperparameters — Enregistre à la première étape
• metrics — Enregistre la perte et la précision toutes les 5 étapes
• feature_importance — Enregistre toutes les 5 étapes
• predictions — Enregistre toutes les 5 étapes
• labels — Enregistre toutes les 5 étapes
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Description des paramètres de la règle CreateXgboostReport

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

rules=[ 
    Rule.sagemaker( 
        rule_configs.create_xgboost_report() 
    )   
]

DeadRelu
Cette règle détecte les cas où le pourcentage de fonctions d'activation d'unité ReLU (unité linéaire rectifiée) 
dans un essai est considéré comme mort parce que leur activité d'activation est descendue sous un seuil. 
Si le pourcentage d'unités ReLU inactives dans une couche est supérieur à la valeur threshold_layer
d'unités ReLU inactives, la règle renvoie True.

Description des paramètres de la règle DeadRelu

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

tensor_regex Liste de modèles regex utilisés pour limiter la 
comparaison à des tenseurs à valeur scalaire 
spécifiques. La règle inspecte uniquement les 
tenseurs qui correspondent aux modèles regex 
spécifiés dans la liste. Si aucun modèle n'est 
transmis, la règle compare par défaut tous les 
tenseurs collectés dans les essais. Seuls les 
tenseurs à valeur scalaire peuvent être mis en 
correspondance.

Facultatif

Valeurs valides : liste de chaînes ou chaîne 
séparée par des virgules

Valeur par défaut : ".*relu_output"

threshold_inactivity Définit un niveau d'activité sous lequel une 
unité ReLU est considérée morte. Une unité 
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Nom du paramètre Description
ReLU peut être active au début d'un essai, puis 
peut mourir lentement au cours du processus 
d'entraînement. Si l'unité ReLU est active au-
dessous de threshold_inactivity, elle est 
considérée comme morte.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeurs par défaut : 1.0 (en pourcentage)

threshold_layer Renvoie True si le pourcentage d'unités ReLU 
inactives dans une couche est supérieur à
threshold_layer.

Renvoie False si le pourcentage d'unités 
ReLU inactives dans une couche est inférieur à
threshold_layer.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeurs par défaut : 50.0 (en pourcentage)

built_in_rules = [ 
    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.dead_relu(), 
        rule_parameters={ 
                "tensor_regex": ".*relu_output|.*ReLU_output", 
                "threshold_inactivity": "1.0", 
                "threshold_layer": "50.0" 
        }, 
        collections_to_save=[  
            CollectionConfig( 
                name="custom_relu_collection",  
                parameters={ 
                    "include_regex: ".*relu_output|.*ReLU_output", 
                    "save_interval": "500" 
                }  
            ) 
        ] 
    )
]

Pour obtenir un exemple de configuration et de déploiement d'une règle intégrée, veuillez consulter
Configuration des règles intégrées de Debugger (p. 2218).

Note

Cette règle n'est pas disponible pour l'algorithme XGBoost.

ExplodingTensor
Cette règle détecte si les tenseurs émis pendant l'entraînement ont des valeurs non finies, infinies ou non 
numériques (NaN, Not a Number). Si une valeur non finie est détectée, la règle renvoie True.
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Description des paramètres de la règle ExplodingTensor

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

collection_names Liste des noms de collection dont la règle inspecte 
les tenseurs.

Facultatif

Valeurs valides : String

Valeur par défaut : None

tensor_regex Liste de modèles regex utilisés pour limiter la 
comparaison à des tenseurs à valeur scalaire 
spécifiques. La règle inspecte uniquement les 
tenseurs qui correspondent aux modèles regex 
spécifiés dans la liste. Si aucun modèle n'est 
transmis, la règle compare par défaut tous les 
tenseurs collectés dans les essais. Seuls les 
tenseurs à valeur scalaire peuvent être mis en 
correspondance.

Facultatif

Valeurs valides : String

Valeur par défaut : None

only_nan True pour contrôler les tenseurs base_trial
uniquement pour les valeurs NaN et non pour 
l'infini.

False pour traiter les valeurs NaN et l'infini comme 
des valeurs explosives, et pour les contrôler.

Facultatif

Valeur par défaut : False

built_in_rules = [ 
    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.exploding_tensor(), 
        rule_parameters={ 
                "tensor_regex": ".*gradient", 
                "only_nan": "False" 
        }, 
        collections_to_save=[  
            CollectionConfig( 
                name="gradients",  
                parameters={ 
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                    "save_interval": "500" 
                } 
            ) 
        ] 
    )
]

Pour obtenir un exemple de configuration et de déploiement d'une règle intégrée, veuillez consulter
Configuration des règles intégrées de Debugger (p. 2218).

Note

Cette règle n'est pas disponible pour l'algorithme XGBoost.

PoorWeightInitialization
Cette règle détecte si les paramètres de votre modèle ont été mal initialisés.

Une bonne initialisation rompt la symétrie des pondérations et des gradients dans un réseau neuronal, 
et maintient des variances d'activation proportionnelles entre les couches. Sinon, le réseau neuronal 
n'apprend pas efficacement. Des initialiseurs comme Xavier visent à maintenir une variance constante 
entre les activations, ce qui est particulièrement pertinent dans le cadre de l'entraînement de réseaux 
neuronaux très profonds. Une trop petite initialisation peut conduire à des gradients disparaissant. Une 
trop grande initialisation peut conduire à des gradients explosifs. Cette règle vérifie la variance des entrées 
d'activation entre les couches, la distribution des gradients et la convergence des pertes pour les étapes 
initiales afin de déterminer si un réseau neuronal a été mal initialisé.

Description des paramètres de la règle PoorWeightInitialization

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

activation_inputs_regex Liste de modèles regex utilisés pour limiter la 
comparaison à des tenseurs à valeur scalaire 
spécifiques. La règle inspecte uniquement les 
tenseurs qui correspondent aux modèles regex 
spécifiés dans la liste. Si aucun modèle n'est 
transmis, la règle compare par défaut tous les 
tenseurs collectés dans les essais. Seuls les 
tenseurs à valeur scalaire peuvent être mis en 
correspondance.

Facultatif

Valeurs valides : String

Valeur par défaut : ".*relu_input"

threshold Si le rapport entre les variances minimale et 
maximale des pondérations par couche dépasse
threshold à une étape, la règle renvoie True.

Facultatif
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Nom du paramètre Description
Valeurs valides : valeur flottante

Valeur par défaut : 10.0

distribution_range Si la différence minimale entre le 5e et le 95e 
centiles de la distribution des gradients est 
inférieure à distribution_range, la règle 
renvoie True.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeur par défaut : 0.001

patience Nombre d'étapes qu'il convient d'attendre jusqu'à 
ce que la perte ne soit plus considérée comme 
décroissante.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 5

steps Nombre d'étapes analysées par cette règle. En 
général, vous n'avez besoin de vérifier que les 
premières itérations.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeur par défaut : 10

built_in_rules = [ 
    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.poor_weight_initialization(), 
        rule_parameters={ 
                "activation_inputs_regex": ".*relu_input|.*ReLU_input", 
                "threshold": "10.0", 
                "distribution_range": "0.001", 
                "patience": "5", 
                "steps": "10" 
        }, 
        collections_to_save=[  
            CollectionConfig( 
                name="custom_relu_collection",  
                parameters={ 
                    "include_regex": ".*relu_input|.*ReLU_input", 
                    "save_interval": "500" 
                }  
            ) 
        ] 
    )
]
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Pour obtenir un exemple de configuration et de déploiement d'une règle intégrée, veuillez consulter
Configuration des règles intégrées de Debugger (p. 2218).

Note

Cette règle n'est pas disponible pour l'algorithme XGBoost.

SaturatedActivation
Cette règle détecte si les couches d'activation tanh et sigmoïde deviennent saturées. Une couche 
d'activation est saturée lorsque l'entrée de la couche est proche du maximum ou du minimum de la fonction 
d'activation. Le minimum et le maximum des fonctions d'activation tanh et sigmoïde sont définis par 
leurs valeurs min_threshold et max_thresholds respectives. Si l'activité d'un nœud descend en 
dessous du pourcentage threshold_inactivity, il est considéré saturé. Si un pourcentage supérieur à
threshold_layer des nœuds sont saturés, la règle renvoie True.

Description des paramètres de la règle SaturatedActivation

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

collection_names Liste des noms de collection dont la règle inspecte 
les tenseurs.

Facultatif

Valeurs valides : liste de chaînes ou chaîne 
séparée par des virgules

Valeur par défaut : Aucune.

tensor_regex Liste de modèles regex utilisés pour limiter la 
comparaison à des tenseurs à valeur scalaire 
spécifiques. La règle inspecte uniquement les 
tenseurs qui correspondent aux modèles regex 
spécifiés dans la liste. Si aucun modèle n'est 
transmis, la règle compare par défaut tous les 
tenseurs collectés dans les essais. Seuls les 
tenseurs à valeur scalaire peuvent être mis en 
correspondance.

Facultatif

Valeurs valides : String

Valeur par défaut :
".*tanh_input|.*sigmoid_input".

threshold_tanh_min Seuils minimum et maximum qui définissent les 
extrêmes d'entrée d'une fonction d'activation 
tanh, définis comme : (min_threshold, 
max_threshold). Les valeurs par défaut sont 

2321



Amazon SageMaker Guide du développeur
Liste des règles intégrées

Nom du paramètre Description
déterminées en fonction d'un seuil de gradient 
disparaissant de 0,0000001.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeurs par défaut : -9.4999

threshold_tanh_max Seuils minimum et maximum qui définissent les 
extrêmes d'entrée d'une fonction d'activation 
tanh, définis comme : (min_threshold, 
max_threshold). Les valeurs par défaut sont 
déterminées en fonction d'un seuil de gradient 
disparaissant de 0,0000001.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeurs par défaut : 9.4999

threshold_sigmoid_min Seuils minimum et maximum qui définissent les 
extrêmes d'entrée d'une fonction d'activation 
sigmoïde, définis comme : (min_threshold, 
max_threshold). Les valeurs par défaut sont 
déterminées en fonction d'un seuil de gradient 
disparaissant de 0,0000001.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeurs par défaut : -23

threshold_sigmoid_max Seuils minimum et maximum qui définissent les 
extrêmes d'entrée d'une fonction d'activation 
sigmoïde, définis comme : (min_threshold, 
max_threshold). Les valeurs par défaut sont 
déterminées en fonction d'un seuil de gradient 
disparaissant de 0,0000001.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeurs par défaut : 16.99999
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Nom du paramètre Description

threshold_inactivity Pourcentage d'inactivité sous lequel la couche 
d'activation est considérée comme saturée. 
L'activation peut être active au début d'un essai, 
puis devenir lentement moins active au cours du 
processus d'entraînement.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeurs par défaut : 1.0

threshold_layer Renvoie True si le nombre d'activations saturées 
dans une couche est supérieur au pourcentage
threshold_layer.

Renvoie False si le nombre d'activations saturées 
dans une couche est inférieur au pourcentage
threshold_layer.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeurs par défaut : 50.0

built_in_rules = [ 
    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.saturated_activation(), 
        rule_parameters={ 
                "tensor_regex": ".*tanh_input|.*sigmoid_input", 
                "threshold_tanh_min": "-9.4999", 
                "threshold_tanh_max": "9.4999", 
                "threshold_sigmoid_min": "-23", 
                "threshold_sigmoid_max": "16.99999", 
                "threshold_inactivity": "1.0", 
                "threshold_layer": "50.0" 
        }, 
        collections_to_save=[  
            CollectionConfig( 
                name="custom_activations_collection", 
                parameters={ 
                    "include_regex": ".*tanh_input|.*sigmoid_input" 
                    "save_interval": "500" 
                }  
            ) 
        ] 
    )
]

Pour obtenir un exemple de configuration et de déploiement d'une règle intégrée, veuillez consulter
Configuration des règles intégrées de Debugger (p. 2218).

Note

Cette règle n'est pas disponible pour l'algorithme XGBoost.
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VanishingGradient
Cette règle détecte si les gradients d'un essai deviennent extrêmement faibles ou atteignent une grandeur 
nulle. Si la moyenne des valeurs absolues des gradients descend en dessous d'un threshold spécifié, la 
règle renvoie True.

Description des paramètres de la règle VanishingGradient

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

threshold Valeur à laquelle le gradient est considéré comme 
disparaissant.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeur par défaut : 0.0000001.

built_in_rules = [ 
    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.vanishing_gradient(), 
        rule_parameters={ 
                "threshold": "0.0000001" 
        }, 
        collections_to_save=[  
            CollectionConfig( 
                name="gradients",  
                parameters={ 
                    "save_interval": "500" 
                }  
            ) 
        ] 
    )
]

Pour obtenir un exemple de configuration et de déploiement d'une règle intégrée, veuillez consulter
Configuration des règles intégrées de Debugger (p. 2218).

Note

Cette règle n'est pas disponible pour l'algorithme XGBoost.

WeightUpdateRatio
Cette règle assure le suivi du rapport entre les mises à jour et les pondérations pendant l'entraînement et 
détecte si ce rapport devient trop grand ou trop petit. Si le rapport entre les mises à jour et les pondérations 
est supérieur à large_threshold value ou s'il est inférieur à small_threshold, la règle renvoie
True.
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Les conditions d'entraînement sont les meilleures lorsque les mises à jour sont proportionnelles aux 
gradients. Des mises à jour excessivement grandes peuvent éloigner les pondérations des valeurs 
optimales, et des mises à jour très petites entraînent une convergence très lente. Cette règle exige que les 
pondérations soient disponibles pour deux étapes d'entraînement. Le paramètre train.save_interval
doit donc être égal à num_steps.

Description des paramètres de la règle WeightUpdateRatio

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

num_steps Nombre d'étapes dans lesquelles la règle vérifie si 
le tenseur a changé.

Nombre d'étapes dans lesquelles vous souhaitez 
comparer les rapports de pondération. Si vous ne 
transmettez aucune valeur, la règle s'exécute par 
défaut sur l'étape actuelle et l'étape enregistrée 
immédiatement avant. Si vous remplacez la 
valeur par défaut en passant une valeur pour ce 
paramètre, la comparaison est effectuée entre les 
pondérations à l'étape s et à une étape >= s - 
num_steps.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : None

large_threshold Valeur maximale que le rapport entre les mises à 
jour et la pondération peut prendre avant que la 
règle renvoie True.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeur par défaut : 10.0

small_threshold Valeur minimale que le rapport entre les mises à 
jour et la pondération peut prendre sous laquelle la 
règle renvoie True.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeur par défaut : 0.00000001
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Nom du paramètre Description

epsilon Petite constante utilisée pour s'assurer que 
Debugger ne divise pas par zéro lors du calcul du 
rapport entre les mises à jour et la pondération.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeur par défaut : 0.000000001

built_in_rules = [ 
    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.weight_update_ratio(), 
        rule_parameters={ 
                "num_steps": "100", 
                "large_threshold": "10.0", 
                "small_threshold": "0.00000001", 
                "epsilon": "0.000000001" 
        }, 
        collections_to_save=[  
            CollectionConfig( 
                name="weights",  
                parameters={ 
                    "train.save_interval": "100" 
                }  
            ) 
        ] 
    )
]

Pour obtenir un exemple de configuration et de déploiement d'une règle intégrée, veuillez consulter
Configuration des règles intégrées de Debugger (p. 2218).

Note

Cette règle n'est pas disponible pour l'algorithme XGBoost.

AllZero
Cette règle détecte si la totalité ou un pourcentage spécifié des valeurs dans les tenseurs sont nulles.

Cette règle peut être appliquée à l'un des cadres de deep learning pris en charge (TensorFlow, MxNet 
et PyTorch) ou à l'algorithme XGBoost. Vous devez spécifier le paramètre collection_names ou
tensor_regex. Si les deux paramètres sont spécifiés, la règle inspecte l'union des tenseurs à partir des 
deux ensembles.

Pour obtenir un exemple de configuration et de déploiement d'une règle intégrée, veuillez consulter
Configuration des règles intégrées de Debugger (p. 2218).

Description des paramètres de la règle AllZero

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.
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Nom du paramètre Description
Obligatoire

Valeurs valides : String

collection_names Liste des noms de collection dont la règle inspecte 
les tenseurs.

Facultatif

Valeurs valides : liste de chaînes ou chaîne 
séparée par des virgules

Valeur par défaut : None

tensor_regex Liste de modèles regex utilisés pour limiter la 
comparaison à des tenseurs à valeur scalaire 
spécifiques. La règle inspecte uniquement les 
tenseurs qui correspondent aux modèles regex 
spécifiés dans la liste. Si aucun modèle n'est 
transmis, la règle compare par défaut tous les 
tenseurs collectés dans les essais. Seuls les 
tenseurs à valeur scalaire peuvent être mis en 
correspondance.

Facultatif

Valeurs valides : liste de chaînes ou chaîne 
séparée par des virgules

Valeur par défaut : None

threshold Spécifie le pourcentage des valeurs du tenseur 
qui doivent être nulles pour que cette règle soit 
invoquée.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeur par défaut : 100 (en pourcentage)

built_in_rules = [ 
    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.all_zero(), 
        rule_parameters={ 
                "tensor_regex": ".*", 
                "threshold": "100" 
        }, 
        collections_to_save=[  
            CollectionConfig( 
                name="all",  
                parameters={ 
                    "save_interval": "500" 
                }  
            ) 
        ] 
    )

2327



Amazon SageMaker Guide du développeur
Liste des règles intégrées

]

ClassImbalance
Cette règle mesure les déséquilibres d'échantillonnage entre les classes et génère des erreurs si le 
déséquilibre dépasse un seuil ou si trop d'erreurs de prédiction pour les classes sous-représentées se 
produisent en raison du déséquilibre.

Les modèles de classification exigent des classes bien équilibrées dans le jeu de données d'entraînement 
ou une pondération/un échantillonnage correct des classes pendant l'entraînement. La règle effectue les 
vérifications suivantes :

• Elle compte les occurrences par classe. Si le rapport des nombres d'échantillons entre la plus petite 
classe et la plus grande classe est supérieur à threshold_imbalance, une erreur est levée.

• Elle vérifie la précision des prédictions par classe. Si le rééchantillonnage ou la pondération n'ont 
pas été appliqués correctement, le modèle peut atteindre une grande précision pour la classe avec 
de nombreux échantillons d'entraînement mais une faible précision pour les classes avec peu 
d'échantillons d'entraînement. Si une fraction de fausses prédictions pour une certaine classe dépasse
threshold_misprediction, une erreur est générée.

Cette règle peut être appliquée à l'un des cadres de deep learning pris en charge (TensorFlow, MxNet et 
PyTorch) ou à l'algorithme XGBoost.

Pour obtenir un exemple de configuration et de déploiement d'une règle intégrée, veuillez consulter
Configuration des règles intégrées de Debugger (p. 2218).

Description des paramètres de la règle ClassImbalance

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

threshold_imbalance Déséquilibre acceptable entre le nombre 
d'échantillons dans la catégorie la plus petite et 
dans la catégorie la plus grande. Le dépassement 
de cette valeur de seuil génère une erreur.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeur par défaut : 10

threshold_misprediction Limite de la fraction de fausses prédictions permise 
pour chaque classe. Le dépassement de ce seuil 
génère une erreur. Les classes sous-représentées 
risquent le plus de franchir ce seuil.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante
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Nom du paramètre Description
Valeur par défaut : 0.7

samples Nombre d'étiquettes à traiter avant qu'un 
déséquilibre soit évalué. La règle peut ne pas être 
déclenchée tant qu'elle n'a pas vu suffisamment 
d'échantillons dans plusieurs étapes. Plus votre jeu 
de données contient de classes, plus le nombre
sample doit être grand.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 500 (dans l'hypothèse d'un jeu 
de données comme MNIST avec 10 classes)

argmax Si True, np.argmax est appliqué au tenseur 
de prédiction. Obligatoire lorsque vous avez un 
vecteur de probabilités pour chaque classe. Il est 
utilisé pour déterminer quelle classe a la probabilité 
la plus élevée.

Conditionnel

Valeurs valides : booléen

Valeur par défaut : False

labels_regex Nom du tenseur qui contient les étiquettes.

Facultatif

Valeurs valides : String

Valeur par défaut : ".*labels"

predictions_regex Nom du tenseur qui contient les prédictions.

Facultatif

Valeurs valides : String

Valeur par défaut : ".*predictions"

built_in_rules = [ 
    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.class_imbalance(), 
        rule_parameters={ 
                "threshold_imbalance": "10", 
                "threshold_misprediction": "0.7", 
                "samples": "500", 
                "argmax": "False", 
                "labels_regex": ".*labels", 
                "predictions_regex": ".*predictions" 
        }, 
        collections_to_save=[  
            CollectionConfig( 
                name="custom_output_collection", 
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                parameters={ 
                    "include_regex": ".*labels|.*predictions", 
                    "save_interval": "500" 
                }  
            ) 
        ] 
    )
]

LossNotDecreasing
Cette règle détecte lorsque la perte ne diminue pas en valeur à un taux adéquat. Ces pertes doivent être 
des scalaires.

Cette règle peut être appliquée à l'un des cadres de deep learning pris en charge (TensorFlow, MxNet 
et PyTorch) ou à l'algorithme XGBoost. Vous devez spécifier le paramètre collection_names ou
tensor_regex. Si les deux paramètres sont spécifiés, la règle inspecte l'union des tenseurs à partir des 
deux ensembles.

Pour obtenir un exemple de configuration et de déploiement d'une règle intégrée, veuillez consulter
Configuration des règles intégrées de Debugger (p. 2218).

Description des paramètres de la règle LossNotDecreasing

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

collection_names Liste des noms de collection dont la règle inspecte 
les tenseurs.

Facultatif

Valeurs valides : liste de chaînes ou chaîne 
séparée par des virgules

Valeur par défaut : None

tensor_regex Liste de modèles regex utilisés pour limiter la 
comparaison à des tenseurs à valeur scalaire 
spécifiques. La règle inspecte uniquement les 
tenseurs qui correspondent aux modèles regex 
spécifiés dans la liste. Si aucun modèle n'est 
transmis, la règle compare par défaut tous les 
tenseurs collectés dans les essais. Seuls les 
tenseurs à valeur scalaire peuvent être mis en 
correspondance.

Facultatif

Valeurs valides : liste de chaînes ou chaîne 
séparée par des virgules
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Nom du paramètre Description
Valeur par défaut : None

use_losses_collection Si ce paramètre a pour valeur True, il recherche 
les pertes dans la collection nommée « pertes » 
lorsque cette collection est présente.

Facultatif

Valeurs valides : booléen

Valeur par défaut : True

num_steps Nombre minimal d'étapes après lesquelles la règle 
vérifie si la perte a diminué. L'évaluation de la règle 
se produit toutes les num_steps étapes. La règle 
compare la perte pour cette étape avec la perte 
à une étape qui se trouve au moins num_steps
étapes derrière l'étape actuelle. Par exemple, 
supposons que la perte soit enregistrée toutes les 
trois étapes, mais que le paramètre num_steps
soit défini sur 10. À l'étape 21, la perte pour 
l'étape 21 est comparée à la perte pour l'étape 9. 
L'étape suivante à laquelle la perte est vérifiée est 
l'étape 33, car dix étapes après l'étape 21, il y a 
l'étape 31, et aux étapes 31 et 32, la perte n'est pas 
enregistrée.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 10

diff_percent Différence minimale en pourcentage par laquelle la 
perte devrait diminuer entre num_steps.

Facultatif

Valeurs valides : 0.0 < valeur flottante < 100

Valeur par défaut : 0.1 (en pourcentage)

increase_threshold_percent Pourcentage maximal de perte autorisé en cas 
d'augmentation de la perte

Facultatif

Valeurs valides : 0 < valeur flottante < 100

Valeur par défaut : 5 (en pourcentage)
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Nom du paramètre Description

mode Nom du mode Debugger d'interrogation des 
valeurs de tenseur pour la vérification des règles. 
Si la vérification n'a pas abouti, la règle vérifie par 
défaut et dans cet ordre les valeurs mode.EVAL, 
puis mode.TRAIN, puis mode.GLOBAL.

Facultatif

Valeurs valides : Chaîne (EVAL, TRAIN ou
GLOBAL)

Valeur par défaut : GLOBAL

built_in_rules = [ 
    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.loss_not_decreasing(), 
        rule_parameters={ 
                "tensor_regex": ".*", 
                "use_losses_collection": "True", 
                "num_steps": "10", 
                "diff_percent": "0.1", 
                "increase_threshold_percent": "5", 
                "mode": "GLOBAL" 
        }, 
        collections_to_save=[  
            CollectionConfig( 
                name="losses",  
                parameters={ 
                    "save_interval": "500" 
                }  
            ) 
        ] 
    )
]

Overfit
Cette règle détecte si votre modèle est surajusté aux données d'entraînement en comparant les pertes de 
validation et d'entraînement.

Cette règle peut être appliquée à l'un des cadres de deep learning pris en charge (TensorFlow, MxNet et 
PyTorch) ou à l'algorithme XGBoost.

Pour obtenir un exemple de configuration et de déploiement d'une règle intégrée, veuillez consulter
Configuration des règles intégrées de Debugger (p. 2218).

Note

Une façon standard d'éviter le surajustement est de régulariser votre modèle.

Description des paramètres de la règle Overfit

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.
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Nom du paramètre Description
Obligatoire

Valeurs valides : String

tensor_regex Liste de modèles regex utilisés pour limiter la 
comparaison à des tenseurs à valeur scalaire 
spécifiques. La règle inspecte uniquement les 
tenseurs qui correspondent aux modèles regex 
spécifiés dans la liste. Si aucun modèle n'est 
transmis, la règle compare par défaut tous les 
tenseurs collectés dans les essais. Seuls les 
tenseurs à valeur scalaire peuvent être mis en 
correspondance.

Facultatif

Valeurs valides : liste de chaînes ou chaîne 
séparée par des virgules

Valeur par défaut : None.

start_step Étape à partir de laquelle commencer à comparer 
la perte de validation et d'entraînement.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 0

patience Nombre d'étapes pour lesquelles
ratio_threshold est autorisé à dépasser 
la valeur définie avant que le modèle ne soit 
considéré comme surajusté.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 1

ratio_threshold Rapport maximal entre la différence entre 
la perte moyenne de validation et la perte 
moyenne d'entraînement, et la perte moyenne 
d'entraînement. Si ce seuil est dépassé pour un 
nombre d'étapes égal à patience, le modèle est 
surajusté et la règle renvoie True.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeur par défaut : 0.1

built_in_rules = [ 
    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.overfit(), 
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        rule_parameters={ 
                "tensor_regex": ".*", 
                "start_step": "0", 
                "patience": "1", 
                "ratio_threshold": "0.1" 
        }, 
        collections_to_save=[ 
            CollectionConfig( 
                name="losses",  
                parameters={ 
                    "train.save_interval": "100", 
                    "eval.save_interval": "10" 
                }  
            ) 
        ] 
    )
]

Overtraining
Cette règle détecte si un modèle est surentraîné. Après un certain nombre d'itérations d'entraînement 
sur un modèle performant (les pertes d'entraînement et de validation diminuent), le modèle s'approche 
d'un minimum de la fonction de perte et ne s'améliore plus. Si le modèle poursuit l'entraînement, il peut 
arriver que la perte de validation commence à augmenter, car le modèle commence à se surajuster. Cette 
règle définit des seuils et des conditions pour déterminer si le modèle ne s'améliore pas, et empêche les 
problèmes de surajustement dus à un surentraînement.

Cette règle peut être appliquée à l'un des cadres de deep learning pris en charge (TensorFlow, MxNet et 
PyTorch) ou à l'algorithme XGBoost.

Pour obtenir un exemple de configuration et de déploiement d'une règle intégrée, veuillez consulter
Configuration des règles intégrées de Debugger (p. 2218).

Note

Le surentraînement peut être évité par un arrêt anticipé. Pour de plus amples 
informations sur l'arrêt anticipé, veuillez consulter Arrêter de manière précoce des tâches 
d'entraînement (p. 2401). Pour obtenir un exemple décrivant l'utilisation de l'entraînement Spot 
avec Debugger, veuillez consulter Enable Spot Training with Amazon SageMaker Debugger.

Description des paramètres de la règle Overtraining

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

patience_train Nombre d'étapes à attendre avant que la perte 
d'entraînement soit considérée comme ne 
s'améliorant plus.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 5
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Nom du paramètre Description

patience_validation Nombre d'étapes à attendre avant que la perte de 
validation soit considérée comme ne s'améliorant 
plus.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 10

delta Seuil minimal correspondant à l'ampleur par 
laquelle l'erreur devrait s'améliorer avant qu'elle 
soit considérée comme une erreur optimale.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeur par défaut : 0.01

built_in_rules = [ 
    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.overtraining(), 
        rule_parameters={ 
                "patience_train": "5", 
                "patience_validation": "10", 
                "delta": "0.01" 
        }, 
        collections_to_save=[  
            CollectionConfig( 
                name="losses",  
                parameters={ 
                    "save_interval": "500" 
                }  
            ) 
        ] 
    )
]

SimilarAcrossRuns
Cette règle compare les tenseurs collectés à partir d'un essai de base à ceux issus d'un autre essai.

Cette règle peut être appliquée à l'un des cadres de deep learning pris en charge (TensorFlow, MxNet et 
PyTorch) ou à l'algorithme XGBoost.

Pour obtenir un exemple de configuration et de déploiement d'une règle intégrée, veuillez consulter
Configuration des règles intégrées de Debugger (p. 2218).

Description des paramètres de la règle SimilarAcrossRuns

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.
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Nom du paramètre Description
Obligatoire

Valeurs valides : String

other_trials Nom de tâche d'entraînement terminée dont vous 
souhaitez comparer les tenseurs à ceux collectés à 
partir de l'essai base_trial actuel.

Obligatoire

Valeurs valides : String

collection_names Liste des noms de collection dont la règle inspecte 
les tenseurs.

Facultatif

Valeurs valides : liste de chaînes ou chaîne 
séparée par des virgules

Valeur par défaut : None.

tensor_regex Liste de modèles regex utilisés pour limiter la 
comparaison à des tenseurs à valeur scalaire 
spécifiques. La règle inspecte uniquement les 
tenseurs qui correspondent aux modèles regex 
spécifiés dans la liste. Si aucun modèle n'est 
transmis, la règle compare par défaut tous les 
tenseurs collectés dans les essais. Seuls les 
tenseurs à valeur scalaire peuvent être mis en 
correspondance.

Facultatif

Valeurs valides : liste de chaînes ou chaîne 
séparée par des virgules

Valeur par défaut : Aucune.

built_in_rules = [ 
    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.similar_across_runs(), 
        rule_parameters={ 
                "other_trials": "<specify-another-job-name>", 
                "collection_names": "losses", 
                "tensor_regex": ".*" 
        }, 
        collections_to_save=[  
            CollectionConfig( 
                name="losses",  
                parameters={ 
                    "save_interval": "500" 
                }  
            ) 
        ] 
    )
]
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StalledTrainingRrule
StalledTrainingRule détecte si la tâche d'entraînement ne présente pas de progrès. Cette dernière s'arrête 
si la règle se déclenche. Cette règle exige que les tenseurs soient enregistrés périodiquement dans un 
intervalle de temps défini par son paramètre threshold. Elle continue de contrôler les nouveaux tenseurs, 
et si aucun nouveau tenseur n'a été émis pour la règle d'intervalle de seuil, elle est déclenchée.

Description des paramètres de la règle StalledTrainingRule

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

threshold Seuil qui définit le temps en secondes pendant 
lequel la règle attend une sortie de tenseur 
avant de déclencher un problème de blocage 
d'entraînement. La valeur par défaut est 
1 800 secondes.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 1800

stop_training_on_fire Si la règle est définie sur True, elle surveille si la 
tâche d'entraînement de base génère des tenseurs 
en « threshold » secondes.

Facultatif

Valeurs valides : booléen

Valeur par défaut : False

training_job_name_prefix Préfixe du nom de la tâche d'entraînement de 
base. Si la valeur de stop_training_on_fire
est true, la règle recherche les tâches 
d'entraînement SageMaker avec ce préfixe dans 
le même compte. Si une inactivité est détectée, la 
règle prend une action StopTrainingJob. Notez 
que si plusieurs tâches ont été trouvées avec le 
même préfixe, la règle ignore l'arrêt. Il est important 
que chaque tâche d'entraînement ait un préfixe 
unique.

Facultatif

Valeurs valides : String

built_in_rules = [ 
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    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.stalled_training_rule(), 
        rule_parameters={ 
                "threshold": "1800", 
                "stop_training_on_fire": "True", 
                "training_job_name_prefix": "<specify-training-base-job-name>" 
        }, 
        collections_to_save=[  
            CollectionConfig( 
                name="losses",  
                parameters={ 
                    "save_interval": "500" 
                }  
            ) 
        ] 
    )
]

TensorVariance
Cette règle détecte si vous avez des tenseurs avec des variances très élevées ou très faibles. Des 
variances très élevées ou faibles dans un tenseur peuvent conduire à une saturation neuronale et réduire 
la capacité d'apprentissage du réseau neuronal. Une variance très élevée dans les tenseurs peut aussi 
éventuellement conduire à l'explosion des tenseurs. Utilisez cette règle pour détecter rapidement ces 
problèmes.

Cette règle peut être appliquée à l'un des cadres de deep learning pris en charge (TensorFlow, MxNet 
et PyTorch) ou à l'algorithme XGBoost. Vous devez spécifier le paramètre collection_names ou
tensor_regex. Si les deux paramètres sont spécifiés, la règle inspecte l'union des tenseurs à partir des 
deux ensembles.

Pour obtenir un exemple de configuration et de déploiement d'une règle intégrée, veuillez consulter
Configuration des règles intégrées de Debugger (p. 2218).

Description des paramètres de la règle TensorVariance

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

collection_names Liste des noms de collection dont la règle inspecte 
les tenseurs.

Facultatif

Valeurs valides : liste de chaînes ou chaîne 
séparée par des virgules

Valeur par défaut : Aucune.

tensor_regex Liste de modèles regex utilisés pour limiter la 
comparaison à des tenseurs à valeur scalaire 
spécifiques. La règle inspecte uniquement les 
tenseurs qui correspondent aux modèles regex 
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Nom du paramètre Description
spécifiés dans la liste. Si aucun modèle n'est 
transmis, la règle compare par défaut tous les 
tenseurs collectés dans les essais. Seuls les 
tenseurs à valeur scalaire peuvent être mis en 
correspondance.

Facultatif

Valeurs valides : liste de chaînes ou chaîne 
séparée par des virgules

Valeur par défaut : Aucune.

max_threshold Seuil pour la limite supérieure de la variance des 
tenseurs.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeur par défaut : Aucune.

min_threshold Seuil pour la limite inférieure de la variance des 
tenseurs.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeur par défaut : Aucune.

built_in_rules = [ 
    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.tensor_variance(), 
        rule_parameters={ 
                "collection_names": "weights", 
                "max_threshold": "10", 
                "min_threshold": "0.00001", 
        }, 
        collections_to_save=[  
            CollectionConfig( 
                name="weights",  
                parameters={ 
                    "save_interval": "500" 
                }  
            ) 
        ] 
    )
]

UnchangedTensor
Cette règle détecte si un tenseur ne change plus d'une étape à l'autre.

Cette règle exécute la méthode numpsy.allclose pour vérifier si le tenseur ne change pas.

Cette règle peut être appliquée à l'un des cadres de deep learning pris en charge (TensorFlow, MxNet 
et PyTorch) ou à l'algorithme XGBoost. Vous devez spécifier le paramètre collection_names ou
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tensor_regex. Si les deux paramètres sont spécifiés, la règle inspecte l'union des tenseurs à partir des 
deux ensembles.

Pour obtenir un exemple de configuration et de déploiement d'une règle intégrée, veuillez consulter
Configuration des règles intégrées de Debugger (p. 2218).

Description des paramètres de la règle UnchangedTensor

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

collection_names Liste des noms de collection dont la règle inspecte 
les tenseurs.

Facultatif

Valeurs valides : liste de chaînes ou chaîne 
séparée par des virgules

Valeur par défaut : Aucune.

tensor_regex Liste de modèles regex utilisés pour limiter la 
comparaison à des tenseurs à valeur scalaire 
spécifiques. La règle inspecte uniquement les 
tenseurs qui correspondent aux modèles regex 
spécifiés dans la liste. Si aucun modèle n'est 
transmis, la règle compare par défaut tous les 
tenseurs collectés dans les essais. Seuls les 
tenseurs à valeur scalaire peuvent être mis en 
correspondance.

Facultatif

Valeurs valides : liste de chaînes ou chaîne 
séparée par des virgules

Valeur par défaut : Aucune.

num_steps Nombre d'étapes dans lesquelles la règle vérifie si 
le tenseur a changé.

Les num_steps dernières étapes disponibles 
sont vérifiées. Elles n'ont pas besoin d'être 
consécutives. Si num_steps a pour valeur 2, à 
l'étape s, la règle ne vérifie pas nécessairement s-1 
ni s. Si s-1 n'est pas disponible, la règle vérifie la 
dernière étape disponible ainsi que s. Dans ce cas, 
elle vérifie la dernière étape disponible avec l'étape 
actuelle.

Facultatif
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Nom du paramètre Description
Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 3

rtol Paramètre de tolérance relative à transmettre à la 
méthode numpy.allclose.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeur par défaut : 1e-05

atol Paramètre de tolérance absolue à transmettre à la 
méthode numpy.allclose.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeur par défaut : 1e-08

equal_nan S'il convient de comparer les valeurs NaN en tant 
qu'égales. Si True, les valeurs NaN du tableau 
d'entrée a sont considérées comme égales aux 
valeurs NaN du tableau d'entrée b dans le tableau 
de sortie. Ce paramètre est transmis à la méthode
numpy.allclose.

Facultatif

Valeurs valides : booléen

Valeur par défaut : False

built_in_rules = [ 
    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.unchanged_tensor(), 
        rule_parameters={ 
                "collection_names": "losses", 
                "tensor_regex": "", 
                "num_steps": "3", 
                "rtol": "1e-05", 
                "atol": "1e-08", 
                "equal_nan": "False" 
        }, 
        collections_to_save=[  
            CollectionConfig( 
                name="losses",  
                parameters={ 
                    "save_interval": "500" 
                }  
            ) 
        ] 
    )
]
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CheckInputImages
Cette règle vérifie si les images d'entrée ont été correctement normalisées. Plus précisément, elle détecte 
si la moyenne des données d'échantillonnage diffère de plus d'une valeur seuil par rapport à zéro. De 
nombreux modèles de vision par ordinateur exigent que les données d'entrée aient une variance unitaire et 
moyenne nulle.

Cette règle s'applique aux applications de deep learning.

Pour obtenir un exemple de configuration et de déploiement d'une règle intégrée, veuillez consulter
Configuration des règles intégrées de Debugger (p. 2218).

Description des paramètres de la règle CheckInputImages

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

threshold_mean Seuil qui définit la marge selon laquelle la moyenne 
des données en entrée peut différer de 0.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeur par défaut : 0.2

threshold_samples Nombre d'images qui doivent être échantillonnées 
avant qu'une erreur puisse être générée. Si la 
valeur est trop faible, l'estimation de la moyenne du 
jeu de données est inexacte.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 500

regex Nom du tenseur de données en entrée.

Facultatif

Valeurs valides : String

Valeur par défaut :
".*hybridsequential0_input_0" (nom du 
tenseur d'entrée pour les modèles Apache MXNet 
utilisant HybridSequential)

channel Position du canal de couleur dans le tableau de 
forme du tenseur d'entrée.

Facultatif
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Nom du paramètre Description
Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 1 (par exemple, MXNet attend 
des données d'entrée sous la forme (batch_size, 
channel, height, width))

built_in_rules = [ 
    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.check_input_images(), 
        rule_parameters={ 
                "threshold_mean": "0.2", 
                "threshold_samples": "500", 
                "regex": ".*hybridsequential0_input_0", 
                "channel": "1" 
        }, 
        collections_to_save=[  
            CollectionConfig( 
                name="custom_inputs_collection",  
                parameters={ 
                    "include_regex": ".*hybridsequential0_input_0", 
                    "save_interval": "500" 
                }  
            ) 
        ] 
    )
]

NLPSequenceRatio
Cette règle calcule le rapport de jetons spécifiques compte tenu du reste de la séquence d'entrée qui est 
utile pour optimiser les performances. Par exemple, vous pouvez calculer le pourcentage de jetons de 
fin de phrase (EOS) de remplissage dans votre séquence d'entrée. Si le nombre de jetons EOS est trop 
élevé, une autre stratégie de compartimentage doit être appliquée. Vous pouvez également calculer le 
pourcentage de jetons inconnus dans votre séquence d'entrée. Si le nombre de mots inconnus est trop 
élevé, un autre vocabulaire peut être utilisé.

Cette règle s'applique aux applications de deep learning.

Pour obtenir un exemple de configuration et de déploiement d'une règle intégrée, veuillez consulter
Configuration des règles intégrées de Debugger (p. 2218).

Description des paramètres de la règle NLPSequenceRatio

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

tensor_regex Liste de modèles regex utilisés pour limiter la 
comparaison à des tenseurs à valeur scalaire 
spécifiques. La règle inspecte uniquement les 
tenseurs qui correspondent aux modèles regex 
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Nom du paramètre Description
spécifiés dans la liste. Si aucun modèle n'est 
transmis, la règle compare par défaut tous les 
tenseurs collectés dans les essais. Seuls les 
tenseurs à valeur scalaire peuvent être mis en 
correspondance.

Facultatif

Valeurs valides : liste de chaînes ou chaîne 
séparée par des virgules

Valeur par défaut : ".*embedding0_input_0"
(en supposant une intégration en tant que couche 
initiale du réseau)

token_values Chaîne d'une liste des valeurs numériques des 
jetons. Par exemple, « 3, 0 ».

Facultatif

Valeurs valides : chaîne de valeurs numériques 
séparées par des virgules

Valeur par défaut : 0

token_thresholds_percent Chaîne d'une liste de seuils (pourcentages) 
correspondant à chaque valeur token_values. 
Par exemple, "50.0, 50.0".

Facultatif

Valeurs valides : chaîne de valeurs flottantes 
séparées par des virgules

Valeur par défaut : "50"

built_in_rules = [ 
    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.nlp_sequence_ratio(), 
        rule_parameters={ 
                "tensor_regex": ".*embedding0_input_0", 
                "token_values": "0", 
                "token_thresholds_percent": "50" 
        }, 
        collections_to_save=[  
            CollectionConfig( 
                name="custom_inputs_collection",  
                parameters={ 
                    "include_regex": ".*embedding0_input_0" 
                }  
            ) 
        ] 
    )
]
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Confusion
Cette règle évalue la validité d'une matrice de confusion pour un problème de classification.

Elle crée une matrice de taille category_no*category_no et la remplit avec des données provenant 
de paires (labels, predictions). Pour chaque paire (labels, predictions), le nombre dans
confusion[labels][predictions] est incrémenté de 1. Lorsque la matrice est entièrement remplie, 
le rapport entre les valeurs sur la diagonale et les valeurs hors diagonale est évalué comme suit :

• Pour les éléments sur la diagonale : confusion[i][i]/sum_j(confusion[j][j])>=min_diag
• Pour les éléments hors diagonale : confusion[j][i])/sum_j(confusion[j]
[i])<=max_off_diag

Cette règle peut être appliquée à l'algorithme XGBoost.

Pour obtenir un exemple de configuration et de déploiement d'une règle intégrée, veuillez consulter
Configuration des règles intégrées de Debugger (p. 2218).

Description des paramètres de la règle Confusion

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

category_no Nombre de catégories.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier ≥2

Valeur par défaut : "None"

labels Collection de tenseurs labels ou un vecteur 1-d 
des étiquettes true.

Facultatif

Valeurs valides : String

Valeur par défaut : "labels"

predictions Collection de tenseurs predictions ou un 
vecteur 1-d des étiquettes estimées.

Facultatif

Valeurs valides : String

Valeur par défaut : "predictions"

labels_collection La règle inspecte les tenseurs de cette collection 
pour labels.
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Nom du paramètre Description
Facultatif

Valeurs valides : String

Valeur par défaut : "labels"

predictions_collection La règle inspecte les tenseurs de cette collection 
pour predictions.

Facultatif

Valeurs valides : String

Valeur par défaut : "predictions"

min_diag Seuil minimal du rapport des données sur la 
diagonale.

Facultatif

Valeurs valides : 0≤valeur flottante≤1

Valeur par défaut : 0.9

max_off_diag Seuil maximal du rapport des données hors 
diagonale.

Facultatif

Valeurs valides : 0≤valeur flottante≤1

Valeur par défaut : 0.1

built_in_rules = [ 
    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.confusion(), 
        rule_parameters={ 
                "category_no": "10", 
                "labels": "labels", 
                "predictions": "predictions", 
                "labels_collection": "labels", 
                "predictions_collection": "predictions", 
                "min_diag": "0.9", 
                "max_off_diag": "0.1" 
        }, 
        collections_to_save=[  
            CollectionConfig( 
                name="labels", 
                parameters={ 
                    "save_interval": "500" 
                }  
            ), 
            CollectionConfig( 
                name="predictions", 
                parameters={ 
                    "include_regex": "500" 
                }  
            ) 
        ] 
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    )
]

Note

Cette règle déduit des valeurs par défaut pour les paramètres facultatifs si leurs valeurs ne sont 
pas spécifiées.

FeatureImportanceOverweight
Cette règle accumule les pondérations des n valeurs les plus élevées d'importance de la fonction par 
étape et garantit qu'elles ne dépassent pas le seuil. Par exemple, vous pouvez définir le seuil pour les trois 
premières fonctions de manière à ce qu'elles ne contiennent pas plus de 80 % des pondérations totales du 
modèle.

Cette règle n'est valide que pour l'algorithme XGBoost.

Pour obtenir un exemple de configuration et de déploiement d'une règle intégrée, veuillez consulter
Configuration des règles intégrées de Debugger (p. 2218).

Description des paramètres de la règle FeatureImportanceOverweight

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

threshold Définit le seuil de la proportion de la somme 
cumulée des n fonctions les plus grandes. Le 
nombre n est défini par le paramètre nfeatures.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeur par défaut : 0.8

nfeatures Nombre de fonctions les plus grandes.

Facultatif

Valeurs valides : nombre entier

Valeur par défaut : 3

tensor_regex L'expression régulière (regex) du tenseur nomme la 
règle à analyser.

Facultatif

Valeurs valides : String

Valeur par défaut : ".*feature_importance/
weight"
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built_in_rules = [ 
    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.feature_importance_overweight(), 
        rule_parameters={ 
                "threshold": "0.8", 
                "nfeatures": "3", 
                "tensor_regex": ".*feature_importance/weight" 
        }, 
        collections_to_save=[  
            CollectionConfig( 
                name="feature_importance",  
                parameters={ 
                    "save_interval": "500" 
                }  
            ) 
        ] 
    )
]

TreeDepth
Cette règle mesure la profondeur des arbres dans un modèle XGBoost. XGBoost rejette les 
fractionnements s'ils n'améliorent pas la perte. Cela régularise l'entraînement. Par conséquent, l'arbre peut 
ne pas pousser aussi profondément que cela est défini par le paramètre depth.

Cette règle n'est valide que pour l'algorithme XGBoost.

Pour obtenir un exemple de configuration et de déploiement d'une règle intégrée, veuillez consulter
Configuration des règles intégrées de Debugger (p. 2218).

Description des paramètres de la règle TreeDepth

Nom du paramètre Description

base_trial Nom de la tâche d'entraînement d'essai de base. 
Ce paramètre est automatiquement défini sur 
la tâche d'entraînement actuelle par Amazon 
SageMaker Debugger.

Obligatoire

Valeurs valides : String

depth Profondeur de l'arbre. La profondeur de l'arbre est 
obtenue en calculant le logarithme en base 2 du 
plus grand ID de nœud.

Facultatif

Valeurs valides : valeur flottante

Valeur par défaut : 4

built_in_rules = [ 
    Rule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.tree_depth(), 
        rule_parameters={ 
                "depth": "4" 
        }, 
        collections_to_save=[  
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            CollectionConfig( 
                name="tree",  
                parameters={ 
                    "save_interval": "500" 
                }  
            ) 
        ] 
    )
]

Créer des règles personnalisées Debugger pour 
l'analyse des tâches d'entraînement
Vous pouvez créer des règles personnalisées pour contrôle votre tâche d'entraînement à l'aide des API de 
règle Debugger et de la bibliothèque Python smdebug open source, qui fournissent des outils pour créer 
vos propres conteneurs de règles.

Rubriques
• Prérequis pour créer des règles personnalisées Debugger (p. 2349)
• Utiliser la bibliothèque client smdebug de Debugger pour créer un script Python personnalisé (p. 2349)
• Utiliser les API Debugger pour exécuter vos propres règles personnalisées (p. 2350)

Prérequis pour créer des règles personnalisées Debugger
Pour créer des règles personnalisées Debugger, vous avez besoin des prérequis suivants.

• L'API SageMaker Debugger Rule.custom
• La bibliothèque Python smdebug open source
• Votre propre script python de règle personnalisée
• URL de registre Amazon SageMaker Debugger pour les évaluateurs de règles personnalisées (p. 2371)

Utiliser la bibliothèque client smdebug de Debugger pour créer un 
script Python personnalisé
L'API de règle smdebug fournit une interface pour configurer vos propres règles personnalisées. Le script 
python suivant montre comment vous pouvez créer une règle personnalisée, CustomGradientRule. 
Cette règle personnalisée de didacticiel contrôle si les gradients deviennent trop grands. Le seuil par défaut 
est 10. La règle personnalisée prend un essai de base créé par un estimateur SageMaker lorsqu'il lance 
une tâche d'entraînement.

from smdebug.rules.rule import Rule

class CustomGradientRule(Rule): 
    def __init__(self, base_trial, threshold=10.0): 
        super().__init__(base_trial) 
        self.threshold = float(threshold) 

    def invoke_at_step(self, step): 
        for tname in self.base_trial.tensor_names(collection="gradients"): 
            t = self.base_trial.tensor(tname) 
            abs_mean = t.reduction_value(step, "mean", abs=True) 
            if abs_mean > self.threshold: 
                return True 
        return False
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Vous pouvez ajouter autant de classes de règles personnalisées que vous le souhaitez dans le même 
script python et les déployer dans n'importe quel essai de tâche d'entraînement en créant des objets de 
règle personnalisée dans la section suivante.

Utiliser les API Debugger pour exécuter vos propres règles 
personnalisées
L'exemple de code suivant décrit comment configurer une règle personnalisée avec le kit SDK Python 
Amazon SageMaker. Cet exemple suppose que le script de règle personnalisé que vous avez créé à 
l'étape précédente se trouve sous « path/to/my_custom_rule.py ».

from sagemaker.debugger import Rule, CollectionConfig

custom_rule = Rule.custom( 
    name='MyCustomRule', 
    image_uri='759209512951.dkr.ecr.us-west-2.amazonaws.com/sagemaker-debugger-rule-
evaluator:latest',  
    instance_type='ml.t3.medium',      
    source='path/to/my_custom_rule.py',  
    rule_to_invoke='CustomGradientRule',      
    collections_to_save=[CollectionConfig("gradients")],  
    rule_parameters={"threshold": "20.0"}
)        

La liste suivante explique les arguments de l'API Rule.custom Debugger.

• name (str) : spécifiez un nom de règle personnalisé à votre guise.
• image_uri (str) : il s'agit de l'image du conteneur dont la logique est de comprendre votre règle 

personnalisée. Celle-ci approvisionne et évalue les collections de tenseurs spécifiées que vous 
enregistrez dans la tâche d'entraînement. Vous pouvez trouver la liste des images d'évaluateur de règles 
SageMaker open source dans URL de registre Amazon SageMaker Debugger pour les évaluateurs de 
règles personnalisées (p. 2371).

• instance_type (str) : vous devez spécifier une instance pour créer un conteneur Docker de règles afin 
d'activer l'instance en parallèle avec un conteneur d'entraînement.

• source (str) : il s'agit du chemin local ou de l'URI Amazon S3 vers votre script de règle personnalisée.
• rule_to_invoke (str) : spécifie l'implémentation de la classe de règle particulière dans votre script 

de règle personnalisée. SageMaker ne prend en charge qu'une seule règle à évaluer à la fois dans une 
tâche de règle.

• collections_to_save (str) : spécifie les collections de tenseurs que vous allez enregistrer pour 
l'exécution de la règle.

• rule_parameters (dictionnaire) : accepte les entrées de paramètres dans un format de dictionnaire. 
Vous pouvez ajuster les paramètres que vous avez configurés dans le script de règle personnalisée.

Une fois que vous avez configuré l'objet custom_rule, vous pouvez l'utiliser pour créer un estimateur 
SageMaker pour n'importe quelle tâche d'entraînement. Spécifiez le point entry_point à votre script 
d'entraînement. Vous n'avez pas besoin de modifier votre script d'entraînement.

from sagemaker.tensorflow import TensorFlow

estimator = TensorFlow( 
                role=sagemaker.get_execution_role(), 
                base_job_name='smdebug-custom-rule-demo-tf-keras', 
                entry_point='path/to/your_training_script.py' 
                train_instance_type='ml.p2.xlarge' 
                ... 
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d'entraînement personnalisés

                # debugger-specific arguments below 
                rules = [custom_rule]
)

estimator.fit()

Pour plus de variantes et des exemples avancés d'utilisation des règles personnalisées Debugger, 
consultez les exemples de blocs-notes suivants.

• Contrôler votre tâche d'entraînement avec les règles personnalisées Amazon SageMaker Debugger
• Réduction de modèle itératif PyTorch de ResNet et AlexNet
• Déclencher Amazon CloudWatch Events à l'aide de règles Debugger pour effectuer une action basée sur 

l'état d'entraînement avec TensorFlow

Utiliser Debugger avec des conteneurs d'entraînement 
personnalisés
Amazon SageMaker Debugger est disponible pour tous les modèles de deep learning que vous ajoutez 
à Amazon SageMaker. L'AWS CLI, l'API Estimator SageMaker et les API Debugger vous permettent 
d'utiliser toutes les images de base Docker afin de créer et de personnaliser des conteneurs pour entraîner 
vos modèles. Pour utiliser Debugger avec des conteneurs personnalisés, vous devez apporter un minimum 
de modifications à votre script d'entraînement afin d'implémenter le rappel de hook Debugger et de 
récupérer les tenseurs des tâches d'entraînement.

Vous avez besoin des ressources suivantes pour créer un conteneur personnalisé avec Debugger.

• Le kit SDK Python Amazon SageMaker
• La bibliothèque client open source SMDebug
• Une image de base Docker de votre choix
• Votre script d'entraînement avec un hook Debugger enregistré (pour en savoir plus sur l'enregistrement 

d'un hook Debugger à votre script d'entraînement, consultez ) Enregistrer le hook Debugger à votre script 
d'entraînement (p. 2352).

Pour obtenir un exemple de bout en bout d'utilisation de Debugger avec un conteneur d'entraînement 
personnalisé, veuillez consulter l'exemple de bloc-notes suivant.

• Créer un conteneur d'entraînement personnalisé et des tâches d'entraînement de débogage avec 
Debugger

Tip

Ce conteneur personnalisé avec le guide Debugger est une extension du guide Adaptation de 
votre propre conteneur d'entraînement (p. 3040), qui vous explique comment créer et transmettre 
votre conteneur d'entraînement personnalisé à Amazon ECR.

Préparation à la création d'un conteneur d'entraînement 
personnalisé
Pour créer un conteneur docker, la structure de base des fichiers doit ressembler à ce qui suit :

### debugger_custom_container_test_notebook.ipynb      # a notebook to run python snippet 
 codes
### debugger_custom_container_test_folder              # this is a docker folder 
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    ###  your-training-script.py                       # your training script with Debugger 
 hook 
    ###  Dockerfile                                    # a Dockerfile to build your own 
 container

Enregistrer le hook Debugger à votre script d'entraînement
Pour déboguer l'entraînement de votre modèle, vous devez ajouter un hook Debugger à votre script 
d'entraînement.

Note

Cette étape est nécessaire pour collecter les paramètres de modèle (tenseurs de sortie) 
afin de déboguer l'entraînement de votre modèle. Si vous souhaitez uniquement contrôler et 
profiler, vous pouvez ignorer cette étape d'enregistrement de hook et exclure le paramètre
debugger_hook_config lorsque vous créez un estimateur.

L'exemple de code suivant montre la structure d'un script d'entraînement utilisant le modèle Keras 
ResNet50 et comment transmettre le hook Debugger en tant que rappel Keras pour le débogage. Pour voir 
un script d'entraînement complet, consultez ce script d'entraînement TensorFlow avec hook SageMaker 
Debugger.

# An example of training script (your-training-script.py)
import tensorflow.compat.v2 as tf
from tensorflow.keras.applications.resnet50 import ResNet50
import smdebug.tensorflow as smd

def train(batch_size, epoch, model, hook): 

    ... 
    model.fit(X_train, Y_train, 
              batch_size=batch_size, 
              epochs=epoch, 
              validation_data=(X_valid, Y_valid), 
              shuffle=True, 

               # smdebug modification: Pass the Debugger hook in the main() as a Keras 
 callback
              callbacks=[hook])

def main(): 
    parser=argparse.ArgumentParser(description="Train resnet50 cifar10") 

    # hyperparameter settings 
    parser.add_argument(...) 
     
    args = parser.parse_args() 

    model=ResNet50(weights=None, input_shape=(32,32,3), classes=10) 

     # Add the following line to register the Debugger hook for Keras.
    hook=smd.KerasHook.create_from_json_file()

    # Start the training. 
    train(args.batch_size, args.epoch, model, hook)

if __name__ == "__main__": 
    main() 
         

Pour plus d'informations sur l'enregistrement du hook Debugger pour les cadres et l'algorithme pris en 
charge, consultez les liens suivants dans la bibliothèque client SMDebug :
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• Hook TensorFlow SMDebug
• Hook PyTorch SMDebug
• Hook MxNet SMDebug
• Hook XGBoost

Dans les exemples de scripts d'entraînement des blocs-notes suivants, vous trouverez d'autres exemples 
sur la façon d'ajouter les hooks Debugger aux scripts d'entraînement et de collecter les tenseurs de sortie 
en détail :

• Debugger en mode script avec le cadre TensorFlow

Pour voir la différence entre l'utilisation de Debugger dans un conteneur Deep Learning et en mode 
script, ouvrez ce bloc-notes et placez-le avec  le débogueur précédent dans un exemple de bloc-notes 
Deep Learning Container TensorFlow v2.1 côte à côte.

En mode script, la partie de configuration de hook est supprimée du script dans lequel vous 
définissez l'estimateur. Au lieu de cela, la fonction de hook de Debugger est fusionnée dans le script 
d'entraînement : TensorFlow Keras ResNet training script in script mode. Le script d'entraînement 
importe la bibliothèque smdebug dans l'environnement TensorFlow Keras approprié pour communiquer 
avec l'algorithme TensorFlow ResNet50. Par ailleurs, il implémente manuellement la fonctionnalité de 
hook smdebug en ajoutant l'argument callbacks=[hook] à l'intérieur de la fonction train (à la ligne 
49) et en ajoutant la configuration manuelle du hook (à la ligne 89) fournie par le kit SDK Python de 
SageMaker.

Cet exemple de mode script exécute la tâche d'entraînement dans le framework TF 2.1 pour une 
comparaison directe avec l'absence de modification de script dans l'exemple TF 2.1. La configuration de 
Debugger en mode script présente l'avantage de pouvoir choisir des versions de cadre non couvertes 
par les conteneurs AWS Deep Learning Containers.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Debugger dans un conteneur PyTorch en mode script

Ce bloc-notes active Debugger en mode script dans le cadre PyTorch v1.3.1. PyTorch v1.3.1 est 
pris en charge par les conteneurs SageMaker, et cet exemple montre comment modifier un script 
d'entraînement.

Par défaut, l'estimateur PyTorch de SageMaker est en mode script. Dans le bloc-notes, la ligne 
permettant d'activer script_mode n'est pas incluse dans la configuration de l'estimateur.

Ce bloc-notes présente les étapes détaillées pour modifier un script d'entraînement PyTorch original
en version modifiée dans laquelle Debugger est activé. En outre, cet exemple montre comment utiliser 
les règles intégrées du débogueur pour détecter les problèmes d'entraînement tels que la disparition 
des gradients, et les fonctionnalités d'évaluation du débogueur pour appeler et analyser les tenseurs 
enregistrés.

Créer et configurer un Dockerfile
Ouvrez votre SageMaker JupyterLab et créez un dossier,
debugger_custom_container_test_folder dans cet exemple, pour enregistrer votre script 
d'entraînement et votre Dockerfile. L'exemple de code suivant est un Dockerfile qui inclut les 
commandes de création docker essentielles. Collez le code suivant dans le fichier texte Dockerfile et 
enregistrez-le. Téléchargez votre script d'entraînement dans le même dossier.

# Specify a docker base image
FROM tensorflow/tensorflow:2.2.0rc2-gpu-py3
RUN /usr/bin/python3 -m pip install --upgrade pip
RUN pip install --upgrade protobuf

2353

https://github.com/awslabs/sagemaker-debugger/blob/master/docs/tensorflow.md
https://github.com/awslabs/sagemaker-debugger/blob/master/docs/pytorch.md
https://github.com/awslabs/sagemaker-debugger/blob/master/docs/mxnet.md
https://github.com/awslabs/sagemaker-debugger/blob/master/docs/xgboost.md
https://sagemaker-examples.readthedocs.io/en/latest/sagemaker-debugger/tensorflow2/tensorflow2_keras_custom_container/tf2-keras-custom-container.html
https://sagemaker-examples.readthedocs.io/en/latest/sagemaker-debugger/tensorflow2/tensorflow2_zero_code_change/tf2-keras-default-container.html
https://sagemaker-examples.readthedocs.io/en/latest/sagemaker-debugger/tensorflow2/tensorflow2_zero_code_change/tf2-keras-default-container.html
https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples/blob/master/sagemaker-debugger/tensorflow2/tensorflow2_keras_custom_container/src/tf_keras_resnet_byoc.py
https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples/tree/master/sagemaker-debugger/pytorch_custom_container
https://github.com/pytorch/examples/blob/master/mnist/main.py
https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples/blob/master/sagemaker-debugger/pytorch_custom_container/scripts/pytorch_mnist.py


Amazon SageMaker Guide du développeur
Utiliser Debugger avec des conteneurs 

d'entraînement personnalisés

# Install required packages to enable the SageMaker Python SDK and the smdebug library
RUN pip install sagemaker-training
RUN pip install smdebug
CMD ["bin/bash"]

Si vous souhaitez utiliser une image de conteneur AWS Deep Learning Container, consultez Available 
AWS Deep Learning Containers Images.

Créer et transmettre le conteneur d'entraînement personnalisé à 
Amazon ECR
Créez un bloc-notes de test, debugger_custom_container_test_notebook.ipynb, puis 
exécutez le code suivant dans la cellule du bloc-notes. Cela permet d'accéder au répertoire
debugger_byoc_test_docker, de créer le docker avec le nom algorithm_name spécifié et de 
transmettre le conteneur docker à votre Amazon ECR.

import boto3

account_id = boto3.client('sts').get_caller_identity().get('Account')
ecr_repository = 'sagemaker-debugger-mnist-byoc-tf2'
tag = ':latest'

region = boto3.session.Session().region_name

uri_suffix = 'amazonaws.com'
if region in ['cn-north-1', 'cn-northwest-1']: 
    uri_suffix = 'amazonaws.com.cn'
byoc_image_uri = '{}.dkr.ecr.{}.{}/{}'.format(account_id, region, uri_suffix, 
 ecr_repository + tag)

!docker build -t $ecr_repository docker
!$(aws ecr get-login --region $region --registry-ids $account_id --no-include-email)
!aws ecr create-repository --repository-name $ecr_repository
!docker tag {ecr_repository + tag} $byoc_image_uri
!docker push $byoc_image_uri

Tip

Si vous utilisez une image de base du conteneur AWS Deep Learning Container, exécutez le 
code suivant pour vous connecter à Amazon ECR et accéder au référentiel d'images du conteneur 
Deep Learning Container.

! aws ecr get-login-password --region {region} | docker login --username AWS --
password-stdin 763104351884.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com

Exécuter et déboguer des tâches d'entraînement à l'aide du 
conteneur d'entraînement personnalisé
Après avoir créé et transmis votre conteneur docker à Amazon ECR, configurez un estimateur SageMaker 
avec votre script d'entraînement et les paramètres spécifiques à Debugger. Après avoir exécuté
estimator.fit(), Debugger collecte les tenseurs de sortie, les contrôle et détecte les problèmes 
d'entraînement. Avec les tenseurs enregistrés, vous pouvez effectuer une analyse plus poussée de la 
tâche d'entraînement à l'aide des fonctions et outils smdebug de base. En configurant un flux de processus 
de surveillance des règles Debugger avec Amazon CloudWatch Events et AWS Lambda, vous pouvez 
automatiser un processus d'arrêt de tâche d'entraînement chaque fois que les règles Debugger détectent 
des problèmes d'entraînement.

import sagemaker
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from sagemaker.estimator import Estimator
from sagemaker.debugger import Rule, DebuggerHookConfig, CollectionConfig, rule_configs

profiler_config=ProfilerConfig(...)
debugger_hook_config=DebuggerHookConfig(...)
rules=[ 
     Rule.sagemaker(rule_configs.built_in_rule()), 
     ProfilerRule.sagemaker(rule_configs.BuiltInRule())
]

estimator=Estimator( 
    image_uri=byoc_image_uri, 
    entry_point="./debugger_custom_container_test_folder/your-training-script.py" 
    role=sagemaker.get_execution_role(), 
    base_job_name='debugger-custom-container-test', 
    instance_count=1, 
    instance_type='ml.p3.2xlarge', 
     
    # Debugger-specific parameters 
    profiler_config=profiler_config, 
    debugger_hook_config=debugger_hook_config, 
    rules=rules
)

# start training
estimator.fit()

Configurer Debugger à l'aide de l'API Amazon 
SageMaker
Les rubriques précédentes sont axées sur l'utilisation de Debugger via le kit SDK Python Amazon 
SageMaker, qui encapsule les opérations d'API AWS SDK for Python (Boto3) et SageMaker. Cela offre une 
expérience de haut niveau de l'accès aux opérations d'API Amazon SageMaker. Si vous devez configurer 
manuellement les opérations d'API SageMaker en utilisant AWS Boto3 ou l'interface AWS Command Line 
Interface (CLI) pour d'autres kits SDK, tels que Java, Go et C++, cette section explique comment configurer 
les opérations d'API de bas niveau suivantes.

Rubriques
• JSON (AWS CLI) (p. 2355)
• AWS Boto3 (p. 2360)

JSON (AWS CLI)
Les règles intégrées d'Amazon SageMaker Debugger peuvent être configurées pour une tâche 
d'entraînement à l'aide des objets DebugHookConfig, DebugRuleConfiguration, ProfilerConfig et
ProfilerRuleConfiguration via l'opération d'API CreateTrainingJob SageMaker. Vous devez spécifier l'URI 
d'image approprié dans le paramètre RuleEvaluatorImage. Les exemples suivants vous expliquent 
comment configurer les chaînes JSON pour interroger CreateTrainingJob.

Le code suivant affiche un modèle JSON complet pour exécuter une tâche d'entraînement avec les 
paramètres requis et les configurations de Debugger. Enregistrez le modèle en tant que fichier JSON 
dans votre répertoire de travail et exécutez la tâche d'entraînement à l'aide de la CLI AWS. Par exemple, 
enregistrez le code suivant sous debugger-training-job-cli.json.

Note

Assurez-vous d'utiliser les images de conteneur Docker appropriées. Pour chercher des images 
de conteneurs AWS Deep Learning Containers, consultez Available Deep Learning Containers 
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Images. Pour obtenir une liste complète des images Docker disponibles pour l'utilisation des 
règles Debugger, consultez Utiliser des images Docker Debugger pour des règles intégrées ou 
personnalisées (p. 2370).

{ 
   "TrainingJobName": "debugger-aws-cli-test", 
   "RoleArn": "arn:aws:iam::111122223333:role/service-role/AmazonSageMaker-ExecutionRole-
YYYYMMDDT123456", 
   "AlgorithmSpecification": { 
      // Specify a training Docker container image URI (Deep Learning Container or your own 
 training container) to TrainingImage. 
      "TrainingImage": "763104351884.dkr.ecr.us-west-2.amazonaws.com/tensorflow-
training:2.4.1-gpu-py37-cu110-ubuntu18.04", 
      "TrainingInputMode": "File", 
      "EnableSageMakerMetricsTimeSeries": false 
   }, 
   "HyperParameters": { 
      "sagemaker_program": "entry_point/tf-hvd-train.py", 
      "sagemaker_submit_directory": "s3://sagemaker-us-west-2-111122223333/debugger-boto3-
profiling-test/source.tar.gz" 
   }, 
   "OutputDataConfig": {  
      "S3OutputPath": "s3://sagemaker-us-west-2-111122223333/debugger-aws-cli-test/output" 
   }, 
   "DebugHookConfig": {  
      "S3OutputPath": "s3://sagemaker-us-west-2-111122223333/debugger-aws-cli-test/debug-
output", 
      "CollectionConfigurations": [ 
         { 
            "CollectionName": "losses", 
            "CollectionParameters" : { 
                "train.save_interval": "50" 
            } 
         } 
      ] 
   }, 
   "DebugRuleConfigurations": [  
      {  
         "RuleConfigurationName": "LossNotDecreasing", 
         "RuleEvaluatorImage": "895741380848.dkr.ecr.us-west-2.amazonaws.com/sagemaker-
debugger-rules:latest", 
         "RuleParameters": {"rule_to_invoke": "LossNotDecreasing"} 
      } 
   ], 
   "ProfilerConfig": {  
      "S3OutputPath": "s3://sagemaker-us-west-2-111122223333/debugger-aws-cli-test/
profiler-output", 
      "ProfilingIntervalInMilliseconds": 500, 
      "ProfilingParameters": { 
          "DataloaderProfilingConfig": "{\"StartStep\": 5, \"NumSteps\": 3, \"MetricsRegex
\": \".*\", }", 
          "DetailedProfilingConfig": "{\"StartStep\": 5, \"NumSteps\": 3, }", 
          "PythonProfilingConfig": "{\"StartStep\": 5, \"NumSteps\": 3, \"ProfilerName\": 
 \"cprofile\", \"cProfileTimer\": \"total_time\"}", 
          "LocalPath": "/opt/ml/output/profiler/"  
      } 
   }, 
   "ProfilerRuleConfigurations": [  
      {  
         "RuleConfigurationName": "ProfilerReport", 
         "RuleEvaluatorImage": "895741380848.dkr.ecr.us-west-2.amazonaws.com/sagemaker-
debugger-rules:latest", 
         "RuleParameters": {"rule_to_invoke": "ProfilerReport"} 
      } 
   ], 
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   "ResourceConfig": {  
      "InstanceType": "ml.p3.8xlarge", 
      "InstanceCount": 1, 
      "VolumeSizeInGB": 30 
   }, 
    
   "StoppingCondition": {  
      "MaxRuntimeInSeconds": 86400
   }
}

Après avoir enregistré le fichier JSON, exécutez la commande suivante dans votre terminal. (Utilisez ! au 
début de la ligne si vous utilisez un bloc-notes Jupyter.)

aws sagemaker create-training-job --cli-input-json file://debugger-training-job-cli.json

Pour configurer une règle Debugger pour le débogage des paramètres de modèle
Les exemples de code suivants montrent comment configurer une règle VanishingGradient intégrée à 
l'aide de cette API SageMaker.

Pour activer Debugger afin de collecter les tenseurs de sortie

Spécifiez la configuration du hook Debugger comme suit :

"DebugHookConfig": { 
    "S3OutputPath": "s3://<default-bucket>/<training-job-name>/debug-output", 
    "CollectionConfigurations": [ 
        { 
            "CollectionName": "gradients", 
            "CollectionParameters" : { 
                "save_interval": "500" 
            } 
        } 
    ]
}

Ainsi, la tâche d'entraînement enregistre la collection de tenseurs, gradients, chaque
save_interval sur 500 étapes. Pour voir les valeurs CollectionName disponibles, consultez
Debugger Built-in Collections dans la documentation relative à la bibliothèque client SMDebug. 
Pour voir les clés et valeurs de paramètre CollectionParameters, consultez la section
sagemaker.debugger.CollectionConfig dans la documentation relative au kit SDK Python 
SageMaker.

Pour activer les règles Debugger pour le débogage des tenseurs de sortie

L'exemple d'API DebugRuleConfigurations suivant montre comment exécuter la règle
VanishingGradient intégrée sur la collection gradients enregistrée.

"DebugRuleConfigurations": [ 
    { 
        "RuleConfigurationName": "VanishingGradient", 
        "RuleEvaluatorImage": "503895931360.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-
debugger-rules:latest", 
        "RuleParameters": { 
            "rule_to_invoke": "VanishingGradient", 
            "threshold": "20.0" 
        } 
    }
]
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Avec une configuration telle que celle de cet exemple, Debugger lance une tâche d'évaluation des 
règles pour votre tâche d'entraînement à l'aide de la règle VanishingGradient sur la collection de 
tenseurs gradients. Pour obtenir une liste complète des images Docker disponibles pour l'utilisation 
des règles Debugger, consultez Utiliser des images Docker Debugger pour des règles intégrées ou 
personnalisées (p. 2370). Pour voir les paires clé-valeur pour RuleParameters, consultez Liste des 
règles intégrées du Debugger (p. 2302).

Pour configurer une règle intégrée Debugger pour le profilage des métriques 
système et de cadre
L'exemple de code suivant montre comment spécifier l'opération d'API ProfilerConfig pour activer la 
collecte des métriques système et de cadre.

Pour activer le profilage Debugger pour collecter les métriques du système et du framework

Target Step

"ProfilerConfig": {  
    // Optional. Path to an S3 bucket to save profiling outputs 
    "S3OutputPath": "s3://<default-bucket>/<training-job-name>/profiler-output",  
    // Available values for ProfilingIntervalInMilliseconds: 100, 200, 500, 1000 (1 
 second), 5000 (5 seconds), and 60000 (1 minute) milliseconds. 
    "ProfilingIntervalInMilliseconds": 500,  
    "ProfilingParameters": { 
        "DataloaderProfilingConfig": "{ \"StartStep\": 5, \"NumSteps\": 3, 
 \"MetricsRegex\": \".*\" }", 
        "DetailedProfilingConfig": "{ \"StartStep\": 5, \"NumSteps\": 3 }", 
        // For PythonProfilingConfig, 
        // available ProfilerName options: cProfile, Pyinstrument 
        // available cProfileTimer options only when using cProfile: cpu, off_cpu, 
 total_time 
        "PythonProfilingConfig": "{ \"StartStep\": 5, \"NumSteps\": 3, \"ProfilerName
\": \"cProfile\", \"cProfileTimer\": \"total_time\" }", 
        // Optional. Local path for profiling outputs 
        "LocalPath": "/opt/ml/output/profiler/"  
    }
}

Target Time Duration

"ProfilerConfig": {  
    // Optional. Path to an S3 bucket to save profiling outputs 
    "S3OutputPath": "s3://<default-bucket>/<training-job-name>/profiler-output",  
    // Available values for ProfilingIntervalInMilliseconds: 100, 200, 500, 1000 (1 
 second), 5000 (5 seconds), and 60000 (1 minute) milliseconds. 
    "ProfilingIntervalInMilliseconds": 500, 
    "ProfilingParameters": { 
        "DataloaderProfilingConfig": "{ \"StartTimeInSecSinceEpoch\": 12345567789, 
 \"DurationInSeconds\": 10, \"MetricsRegex\": \".*\" }", 
        "DetailedProfilingConfig": "{ \"StartTimeInSecSinceEpoch\": 12345567789, 
 \"DurationInSeconds\": 10 }", 
        // For PythonProfilingConfig, 
        // available ProfilerName options: cProfile, Pyinstrument 
        // available cProfileTimer options only when using cProfile: cpu, off_cpu, 
 total_time 
        "PythonProfilingConfig": "{ \"StartTimeInSecSinceEpoch\": 12345567789, 
 \"DurationInSeconds\": 10, \"ProfilerName\": \"cProfile\", \"cProfileTimer\": 
 \"total_time\" }", 
        // Optional. Local path for profiling outputs 
        "LocalPath": "/opt/ml/output/profiler/"   
    }
}
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Pour activer les règles Debugger pour le profilage des métriques

L'exemple de code suivant montre comment configurer la règle ProfilerReport.

"ProfilerRuleConfigurations": [  
    { 
        "RuleConfigurationName": "ProfilerReport", 
        "RuleEvaluatorImage": "895741380848.dkr.ecr.us-west-2.amazonaws.com/sagemaker-
debugger-rules:latest", 
        "RuleParameters": { 
            "rule_to_invoke": "ProfilerReport", 
            "CPUBottleneck_cpu_threshold": "90", 
            "IOBottleneck_threshold": "90" 
        } 
    }
]

Pour obtenir une liste complète des images Docker disponibles pour l'utilisation des règles Debugger, 
consultez Utiliser des images Docker Debugger pour des règles intégrées ou personnalisées (p. 2370). 
Pour voir les paires clé-valeur pour RuleParameters, consultez Liste des règles intégrées du 
Debugger (p. 2302).

Mettre à jour la configuration du profilage Debugger à l'aide de l'opération d'API
UpdateTrainingJob

La configuration du profilage Debugger peut être mise à jour pendant que votre tâche d'entraînement 
est en cours d'exécution à l'aide de l'opération d'API UpdateTrainingJob. Configurez de nouveaux objets
ProfilerConfig et ProfilerRuleConfiguration, et spécifiez le nom de la tâche d'entraînement au paramètre
TrainingJobName.

{ 
    "ProfilerConfig": {  
        "DisableProfiler": boolean, 
        "ProfilingIntervalInMilliseconds": number, 
        "ProfilingParameters": {  
            "string" : "string"  
        } 
    }, 
    "ProfilerRuleConfigurations": [  
        {  
            "RuleConfigurationName": "string", 
            "RuleEvaluatorImage": "string", 
            "RuleParameters": {  
                "string" : "string"  
            } 
        } 
    ], 
    "TrainingJobName": "your-training-job-name-YYYY-MM-DD-HH-MM-SS-SSS"
}

Ajouter une configuration de règle personnalisée Debugger à l'opération d'API 
CreateTrainingJob
Une règle personnalisée peut être configurée pour une tâche d'entraînement à l'aide des objets
DebugHookConfig et DébugUleConfiguration dans l'opération d'API CreateTrainingJob. L'exemple de 
code suivant décrit comment configurer une règle ImproperActivation personnalisée écrite avec 
la bibliothèque smdebug à l'aide de cette opération d'API SageMaker. Cet exemple suppose que vous 
avez écrit la règle personnalisée dans le fichier custom_rules.py et que vous l'avez chargée dans un 
compartiment Amazon S3. L'exemple fournit des images Docker préconçues que vous pouvez utiliser 
pour exécuter vos règles personnalisées. Celles-ci sont énumérées sur la page URL de registre Amazon 
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SageMaker Debugger pour les évaluateurs de règles personnalisées (p. 2371). Vous spécifiez l'adresse 
de registre d'URL pour l'image Docker préconçue dans le paramètre RuleEvaluatorImage.

"DebugHookConfig": { 
    "S3OutputPath": "s3://<default-bucket>/<training-job-name>/debug-output", 
    "CollectionConfigurations": [ 
        { 
            "CollectionName": "relu_activations", 
            "CollectionParameters": { 
                "include_regex": "relu", 
                "save_interval": "500", 
                "end_step": "5000" 
            } 
        } 
    ]
},
"DebugRulesConfigurations": [ 
    { 
        "RuleConfigurationName": "improper_activation_job", 
        "RuleEvaluatorImage": "552407032007.dkr.ecr.ap-south-1.amazonaws.com/sagemaker-
debugger-rule-evaluator:latest", 
        "InstanceType": "ml.c4.xlarge", 
        "VolumeSizeInGB": 400, 
        "RuleParameters": { 
           "source_s3_uri": "s3://bucket/custom_rules.py", 
           "rule_to_invoke": "ImproperActivation", 
           "collection_names": "relu_activations" 
        } 
    }
]

Pour obtenir une liste complète des images Docker disponibles pour l'utilisation des règles Debugger, 
consultez Utiliser des images Docker Debugger pour des règles intégrées ou personnalisées (p. 2370). 
Pour voir les paires clé-valeur pour RuleParameters, consultez Liste des règles intégrées du 
Debugger (p. 2302).

AWS Boto3
Les règles intégrées d'Amazon SageMaker Debugger peuvent être configurées pour une tâche 
d'entraînement à l'aide de la fonction create_training_job() du client SageMaker AWS Boto3. Vous 
devez spécifier l'URI d'image approprié dans le paramètre RuleEvaluatorImage. Les exemples suivants 
vous expliquent comment configurer le corps de requête pour la fonction create_training_job().

Le code suivant montre un exemple complet de la façon de configurer Debugger pour le corps de requête
create_training_job() et de démarrer une tâche d'entraînement dans us-west-2, en supposant 
qu'un script d'entraînement entry_point/train.py est préparé à l'aide de TensorFlow. Pour voir un 
exemple de bloc-notes de bout en bout, consultez Profiling TensorFlow Multi GPU Multi Node Training Job 
with Amazon SageMaker Debugger (Boto3).

Note

Assurez-vous d'utiliser les images de conteneur Docker appropriées. Pour voir des images de 
conteneurs AWS Deep Learning Containers, consultez Available Deep Learning Containers 
Images. Pour obtenir une liste complète des images Docker disponibles pour l'utilisation des 
règles Debugger, consultez Utiliser des images Docker Debugger pour des règles intégrées ou 
personnalisées (p. 2370).

import sagemaker, boto3
import datetime, tarfile

# Start setting up a SageMaker session and a Boto3 SageMaker client

2360

https://boto3.amazonaws.com/v1/documentation/api/latest/reference/services/sagemaker.html#SageMaker.Client.create_training_job
https://boto3.amazonaws.com/v1/documentation/api/latest/reference/services/sagemaker.html#SageMaker.Client.create_training_job
https://sagemaker-examples.readthedocs.io/en/latest/sagemaker-debugger/tensorflow_profiling/tf-resnet-profiling-multi-gpu-multi-node-boto3.html
https://sagemaker-examples.readthedocs.io/en/latest/sagemaker-debugger/tensorflow_profiling/tf-resnet-profiling-multi-gpu-multi-node-boto3.html
https://github.com/aws/deep-learning-containers/blob/master/available_images.md
https://github.com/aws/deep-learning-containers/blob/master/available_images.md


Amazon SageMaker Guide du développeur
Configurer Debugger à l'aide de l'API SageMaker

session = sagemaker.Session()
region = session.boto_region_name
bucket = session.default_bucket()

# Upload a training script to a default Amazon S3 bucket of the current SageMaker session
source = 'source.tar.gz'
project = 'debugger-boto3-test'

tar = tarfile.open(source, 'w:gz')
tar.add ('entry_point/train.py') # Specify the directory and name of your training script
tar.close()

s3 = boto3.client('s3')
s3.upload_file(source, bucket, project+'/'+source)

# Set up a Boto3 session client for SageMaker
sm = boto3.Session(region_name=region).client("sagemaker")

# Start a training job
sm.create_training_job( 
    TrainingJobName='debugger-boto3-'+datetime.datetime.now().strftime('%Y-%m-%d-%H-%M-
%S'), 
    HyperParameters={ 
        'sagemaker_submit_directory': 's3://'+bucket+'/'+project+'/'+source, 
        'sagemaker_program': '/entry_point/train.py' # training scrip file location and 
 name under the sagemaker_submit_directory 
    }, 
    AlgorithmSpecification={ 
        # Specify a training Docker container image URI (Deep Learning Container or your 
 own training container) to TrainingImage. 
        'TrainingImage': '763104351884.dkr.ecr.us-west-2.amazonaws.com/tensorflow-
training:2.4.1-gpu-py37-cu110-ubuntu18.04', 
        'TrainingInputMode': 'File', 
        'EnableSageMakerMetricsTimeSeries': False
    }, 
    RoleArn='arn:aws:iam::111122223333:role/service-role/AmazonSageMaker-
ExecutionRole-20201014T161125', 
    OutputDataConfig={'S3OutputPath': 's3://'+bucket+'/'+project+'/output'}, 
    ResourceConfig={ 
        'InstanceType': 'ml.p3.8xlarge', 
        'InstanceCount': 1, 
        'VolumeSizeInGB': 30 
    }, 
    StoppingCondition={ 
        'MaxRuntimeInSeconds': 86400 
    }, 
    DebugHookConfig={ 
        'S3OutputPath': 's3://'+bucket+'/'+project+'/debug-output', 
        'CollectionConfigurations': [ 
            { 
                'CollectionName': 'losses', 
                'CollectionParameters' : { 
                    'train.save_interval': '500', 
                    'eval.save_interval': '50' 
                } 
            } 
        ] 
    }, 
    DebugRuleConfigurations=[ 
        { 
            'RuleConfigurationName': 'LossNotDecreasing', 
            'RuleEvaluatorImage': '895741380848.dkr.ecr.us-west-2.amazonaws.com/sagemaker-
debugger-rules:latest', 
            'RuleParameters': {'rule_to_invoke': 'LossNotDecreasing'} 
        } 
    ], 
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    ProfilerConfig={ 
        'S3OutputPath': 's3://'+bucket+'/'+project+'/profiler-output', 
        'ProfilingIntervalInMilliseconds': 500, 
        'ProfilingParameters': { 
            'DataloaderProfilingConfig': '{"StartStep": 5, "NumSteps": 3, "MetricsRegex": 
 ".*", }', 
            'DetailedProfilingConfig': '{"StartStep": 5, "NumSteps": 3, }', 
            'PythonProfilingConfig': '{"StartStep": 5, "NumSteps": 3, "ProfilerName": 
 "cprofile", "cProfileTimer": "total_time"}', 
            'LocalPath': '/opt/ml/output/profiler/' # Optional. Local path for profiling 
 outputs 
        } 
    }, 
    ProfilerRuleConfigurations=[ 
        { 
            'RuleConfigurationName': 'ProfilerReport', 
            'RuleEvaluatorImage': '895741380848.dkr.ecr.us-west-2.amazonaws.com/sagemaker-
debugger-rules:latest', 
            'RuleParameters': {'rule_to_invoke': 'ProfilerReport'} 
        } 
    ]
)

Pour configurer une règle Debugger pour le débogage des paramètres de modèle
Les exemples de code suivants montrent comment configurer une règle VanishingGradient intégrée à 
l'aide de cette API SageMaker.

Pour activer Debugger afin de collecter les tenseurs de sortie

Spécifiez la configuration du hook Debugger comme suit :

DebugHookConfig={ 
    'S3OutputPath': 's3://<default-bucket>/<training-job-name>/debug-output', 
    'CollectionConfigurations': [ 
        { 
            'CollectionName': 'gradients', 
            'CollectionParameters' : { 
                'train.save_interval': '500', 
                'eval.save_interval': '50' 
            } 
        } 
    ]
}

Ainsi, la tâche d'entraînement enregistre une collection de tenseurs, gradients, chaque
save_interval sur 500 étapes. Pour voir les valeurs CollectionName disponibles, consultez
Debugger Built-in Collections dans la documentation relative à la bibliothèque client SMDebug. 
Pour voir les clés et valeurs de paramètre CollectionParameters, consultez la section
sagemaker.debugger.CollectionConfig dans la documentation relative au kit SDK Python 
SageMaker.

Pour activer les règles Debugger pour le débogage des tenseurs de sortie

L'exemple d'API DebugRuleConfigurations suivant montre comment exécuter la règle
VanishingGradient intégrée sur la collection gradients enregistrée.

DebugRuleConfigurations=[ 
    { 
        'RuleConfigurationName': 'VanishingGradient', 
        'RuleEvaluatorImage': '895741380848.dkr.ecr.us-west-2.amazonaws.com/sagemaker-
debugger-rules:latest', 
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        'RuleParameters': { 
            'rule_to_invoke': 'VanishingGradient', 
            'threshold': '20.0' 
        } 
    }
]

Avec une configuration telle que celle de cet exemple, Debugger lance une tâche d'évaluation des 
règles pour votre tâche d'entraînement à l'aide de la règle VanishingGradient sur la collection de 
tenseurs gradients. Pour obtenir une liste complète des images Docker disponibles pour l'utilisation 
des règles Debugger, consultez Utiliser des images Docker Debugger pour des règles intégrées ou 
personnalisées (p. 2370). Pour voir les paires clé-valeur pour RuleParameters, consultez Liste des 
règles intégrées du Debugger (p. 2302).

Pour configurer une règle intégrée Debugger pour le profilage des métriques 
système et de cadre
L'exemple de code suivant montre comment spécifier l'opération d'API ProfilerConfig pour activer la 
collecte des métriques système et de cadre.

Pour activer le profilage Debugger pour collecter les métriques du système et du framework

Target Step

ProfilerConfig={  
    'S3OutputPath': 's3://<default-bucket>/<training-job-name>/profiler-output', # 
 Optional. Path to an S3 bucket to save profiling outputs 
    # Available values for ProfilingIntervalInMilliseconds: 100, 200, 500, 1000 (1 
 second), 5000 (5 seconds), and 60000 (1 minute) milliseconds. 
    'ProfilingIntervalInMilliseconds': 500,  
    'ProfilingParameters': { 
        'DataloaderProfilingConfig': '{ 
            "StartStep": 5,  
            "NumSteps": 3,  
            "MetricsRegex": ".*" 
        }', 
        'DetailedProfilingConfig': '{ 
            "StartStep": 5,  
            "NumSteps": 3 
        }', 
        'PythonProfilingConfig': '{ 
            "StartStep": 5,  
            "NumSteps": 3,  
            "ProfilerName": "cprofile",  # Available options: cprofile, pyinstrument 
            "cProfileTimer": "total_time"  # Include only when using cprofile. 
 Available options: cpu, off_cpu, total_time 
        }', 
        'LocalPath': '/opt/ml/output/profiler/' # Optional. Local path for profiling 
 outputs 
    }
}

Target Time Duration

ProfilerConfig={  
    'S3OutputPath': 's3://<default-bucket>/<training-job-name>/profiler-output', # 
 Optional. Path to an S3 bucket to save profiling outputs 
    # Available values for ProfilingIntervalInMilliseconds: 100, 200, 500, 1000 (1 
 second), 5000 (5 seconds), and 60000 (1 minute) milliseconds. 
    'ProfilingIntervalInMilliseconds': 500, 
    'ProfilingParameters': { 
        'DataloaderProfilingConfig': '{ 
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            "StartTimeInSecSinceEpoch": 12345567789,  
            "DurationInSeconds": 10,  
            "MetricsRegex": ".*" 
        }', 
        'DetailedProfilingConfig': '{ 
            "StartTimeInSecSinceEpoch": 12345567789,  
            "DurationInSeconds": 10
        }', 
        'PythonProfilingConfig': '{ 
            "StartTimeInSecSinceEpoch": 12345567789,  
            "DurationInSeconds": 10,  
            "ProfilerName": "cprofile",  # Available options: cprofile, pyinstrument 
            "cProfileTimer": "total_time"  # Include only when using cprofile. 
 Available options: cpu, off_cpu, total_time 
        }', 
        'LocalPath': '/opt/ml/output/profiler/' # Optional. Local path for profiling 
 outputs 
    }
}

Pour activer les règles Debugger pour le profilage des métriques

L'exemple de code suivant montre comment configurer la règle ProfilerReport.

ProfilerRuleConfigurations=[  
    { 
        'RuleConfigurationName': 'ProfilerReport', 
        'RuleEvaluatorImage': '895741380848.dkr.ecr.us-west-2.amazonaws.com/sagemaker-
debugger-rules:latest', 
        'RuleParameters': { 
            'rule_to_invoke': 'ProfilerReport', 
            'CPUBottleneck_cpu_threshold': '90', 
            'IOBottleneck_threshold': '90' 
        } 
    }
]

Pour obtenir une liste complète des images Docker disponibles pour l'utilisation des règles Debugger, 
consultez Utiliser des images Docker Debugger pour des règles intégrées ou personnalisées (p. 2370). 
Pour voir les paires clé-valeur pour RuleParameters, consultez Liste des règles intégrées du 
Debugger (p. 2302).

Mettre à jour la configuration du profilage Debugger à l'aide de l'opération d'API
UpdateTrainingJob

La configuration du profilage Debugger peut être mise à jour lorsque votre tâche d'entraînement est en 
cours d'exécution à l'aide de la fonction update_training_job() du client SageMaker AWS Boto3. 
Configurez de nouveaux objets ProfilerConfig et ProfilerRuleConfiguration, et spécifiez le nom de la tâche 
d'entraînement au paramètre TrainingJobName.

ProfilerConfig={  
    'DisableProfiler': boolean, 
    'ProfilingIntervalInMilliseconds': number, 
    'ProfilingParameters': {  
        'string' : 'string'  
    }
},
ProfilerRuleConfigurations=[  
    {  
        'RuleConfigurationName': 'string', 
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        'RuleEvaluatorImage': 'string', 
        'RuleParameters': {  
            'string' : 'string'  
        } 
    }
],
TrainingJobName='your-training-job-name-YYYY-MM-DD-HH-MM-SS-SSS'

Ajouter une configuration de règle personnalisée Debugger à l'opération d'API 
CreateTrainingJob
Une règle personnalisée peut être configurée pour une tâche d'entraînement à l'aide des objets
DebugHookConfig et DebugRuleConfiguration avec la fonction create_training_job() du 
client SageMaker AWS Boto3. L'exemple de code suivant décrit comment configurer une règle
ImproperActivation personnalisée écrite avec la bibliothèque smdebug à l'aide de cette opération 
d'API SageMaker. Cet exemple suppose que vous avez écrit la règle personnalisée dans le fichier
custom_rules.py et que vous l'avez chargée dans un compartiment Amazon S3. L'exemple fournit des 
images Docker préconçues que vous pouvez utiliser pour exécuter vos règles personnalisées. Celles-ci 
sont énumérées sur la page URL de registre Amazon SageMaker Debugger pour les évaluateurs de règles 
personnalisées (p. 2371). Vous spécifiez l'adresse de registre d'URL pour l'image Docker préconçue dans 
le paramètre RuleEvaluatorImage.

DebugHookConfig={ 
    'S3OutputPath': 's3://<default-bucket>/<training-job-name>/debug-output', 
    'CollectionConfigurations': [ 
        { 
            'CollectionName': 'relu_activations', 
            'CollectionParameters': { 
                'include_regex': 'relu', 
                'save_interval': '500', 
                'end_step': '5000' 
            } 
        } 
    ]
},
DebugRulesConfigurations=[ 
    { 
        'RuleConfigurationName': 'improper_activation_job', 
        'RuleEvaluatorImage': '552407032007.dkr.ecr.ap-south-1.amazonaws.com/sagemaker-
debugger-rule-evaluator:latest', 
        'InstanceType': 'ml.c4.xlarge', 
        'VolumeSizeInGB': 400, 
        'RuleParameters': { 
           'source_s3_uri': 's3://bucket/custom_rules.py', 
           'rule_to_invoke': 'ImproperActivation', 
           'collection_names': 'relu_activations' 
        } 
    }
]

Pour obtenir une liste complète des images Docker disponibles pour l'utilisation des règles Debugger, 
consultez Utiliser des images Docker Debugger pour des règles intégrées ou personnalisées (p. 2370). 
Pour voir les paires clé-valeur pour RuleParameters, consultez Liste des règles intégrées du 
Debugger (p. 2302).

Bonnes pratiques relatives à Amazon SageMaker 
Debugger
Suivez les consignes suivantes lorsque vous exécutez des tâches d'entraînement avec Debugger.
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Rubriques
• Choisir un cadre de machine learning (p. 2366)
• Utiliser le tableau de bord Studio Debugger Insights (p. 2366)
• Télécharger les rapports Debugger pour obtenir plus d'informations (p. 2366)
• Capturez les données de votre tâche d'entraînement et enregistrez-les sur Amazon S3 (p. 2366)
• Analyser les données avec une flotte de règles intégrées Debugger (p. 2367)
• Effectuer des actions en fonction du statut de la règle intégrée (p. 2367)
• Explorer les données à l'aide de la bibliothèque client SMDebug (p. 2367)
• Surveillance et analyse des métriques de tâches d'entraînement  (p. 2367)
• Surveillance de l'utilisation du système et détection des goulets d'étranglement (p. 2368)
• Profilage des opérations de cadre (p. 2368)
• Débogage des tenseurs de sortie de modèle (p. 2368)

Choisir un cadre de machine learning
Vous pouvez choisir un cadre de machine learning et utiliser des conteneurs d'entraînement prédéfinis 
SageMaker ou vos propres conteneurs. Utilisez Debugger pour détecter les problèmes d'entraînement et 
de performances, et analyser la progression de votre tâche d'entraînement dans SageMaker. SageMaker 
vous propose des options pour utiliser des conteneurs prédéfinis qui sont préparés pour un certain nombre 
d'environnements de cadre de machine learning afin d'entraîner votre modèle sur Amazon EC2. Toute 
tâche d'entraînement peut être adaptée pour fonctionner dans des conteneurs AWS Deep Learning 
Containers, des conteneurs d'entraînement SageMaker et des conteneurs personnalisés.

Utiliser le tableau de bord Studio Debugger Insights
Avec le tableau de bord Studio Debugger Insights, vous contrôlez vos tâches d'entraînement. Utilisez les 
tableaux de bord Studio Debugger pour contrôler et optimiser les performances de votre modèle sur les 
instances Amazon EC2. Pour toutes les tâches d'entraînement SageMaker exécutées sur une instance 
Amazon EC2, Debugger contrôle l'utilisation des ressources et les données de sortie de modèle de base 
(valeurs de perte et de précision). Grâce aux tableaux de bord Studio Debugger, obtenez des informations 
sur vos tâches d'entraînement et améliorez les performances de votre entraînement du modèle. Pour en 
savoir plus, consultez Amazon SageMaker Debugger dans Amazon SageMaker Studio (p. 2250).

Télécharger les rapports Debugger pour obtenir plus 
d'informations
Vous pouvez afficher les résultats agrégés et obtenir des informations dans les rapports Debugger. 
Debugger agrège les résultats d'entraînement et de profilage collectés à partir de l'analyse des règles 
intégrées dans un rapport par tâche d'entraînement. Pour de plus amples informations sur les résultats de 
vos entraînements, consultez les rapports Debugger. Pour en savoir plus, consultez Rapports interactifs de 
SageMaker Debugger (p. 2268).

Capturez les données de votre tâche d'entraînement et 
enregistrez-les sur Amazon S3
Vous pouvez utiliser un hook Debugger pour enregistrer les tenseurs de sortie. Après avoir choisi un 
conteneur et un cadre qui s'adaptent à votre script d'entraînement, utilisez un hook Debugger pour 
configurer les tenseurs à enregistrer et le répertoire dans lequel les enregistrer, tel qu'un compartiment 
Amazon S3. Un hook Debugger vous aide à créer votre configuration et à la conserver dans votre compte 
pour l'utiliser lors d'analyses ultérieures. Elle est ainsi sécurisée pour une utilisation avec les applications 
les plus sensibles au respect de la vie privée. Pour en savoir plus, consultez Configurer SageMaker 
Debugger pour enregistrer les tenseurs (p. 2212).
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Analyser les données avec une flotte de règles intégrées 
Debugger
Vous pouvez utiliser les règles intégrées de Debugger pour inspecter les tenseurs en parallèle avec la 
tâche d'entraînement. Pour analyser les données de performances d'entraînement, Debugger fournit des 
règles intégrées qui contrôlent les comportements anormaux des processus d'entraînement. Par exemple, 
une règle Debugger détecte les problèmes lorsque le processus d'entraînement souffre de problèmes 
de goulet d'étranglement du système ou de problèmes d'entraînement, tels que des gradients qui 
disparaissent, des tenseurs explosifs, un surajustement ou un surentraînement. Si nécessaire, vous pouvez 
également créer des règles personnalisées en créant une définition de règle avec vos propres critères pour 
définir un problème d'entraînement. Consultez Configuration des règles intégrées de Debugger (p. 2218)
pour en savoir plus sur les règles Debugger et obtenir des instructions détaillées sur l'utilisation du kit SDK 
Python Amazon SageMaker. Pour obtenir la liste complète des règles intégrées Debugger, consultez Liste 
des règles intégrées du Debugger (p. 2302). Si vous souhaitez créer une règle intégrée, consultez Créer 
des règles personnalisées Debugger pour l'analyse des tâches d'entraînement (p. 2349).

Effectuer des actions en fonction du statut de la règle intégrée
Vous pouvez utiliser Debugger avec Amazon CloudWatch Events et AWS Lambda. Vous pouvez 
automatiser des actions basées sur le statut de la règle, telles que l'arrêt précoce des tâches 
d'entraînement et la configuration des notifications par e-mail ou SMS. Lorsque les règles Debugger 
détectent des problèmes et déclenchent un statut d'évaluation "IssuesFound", CloudWatch Events 
détecte le changement de statut de la règle et appelle la fonction Lambda pour effectuer des actions. Pour 
configurer des actions automatisées en fonction de vos problèmes d'entraînement, consultez Créer des 
actions sur les règles à l'aide d'Amazon CloudWatch et de AWS Lambda (p. 2230).

Explorer les données à l'aide de la bibliothèque client SMDebug
Vous pouvez utiliser les outils SMDebug pour accéder aux données d'entraînement collectées par 
Debugger et les analyser. Les classes TrainingJob et create_trial chargent les métriques et les 
tenseurs enregistrés par Debugger. Ces classes fournissent des méthodes de classe étendues pour 
analyser les données en temps réel ou une fois l'entraînement terminé. La bibliothèque SMDebug fournit 
également des outils de visualisation : fusion des chronologies des métriques de cadre pour agréger 
différents profilages, graphiques linéaires et cartes thermiques pour suivre l'utilisation du système, 
et histogrammes pour trouver les valeurs aberrantes de durée d'étape. Pour en savoir plus sur les 
outils de la bibliothèque SMDebug, consultez Analyser les données à l'aide de la bibliothèque client 
SMDebug (p. 2293).

Surveillance et analyse des métriques de tâches d'entraînement
Amazon CloudWatch prend en charge les métriques personnalisées haute résolution. Son niveau de 
résolution maximum est de 1 seconde. Cependant, plus la résolution est élevée, plus la durée de vie 
des métriques CloudWatch est courte. Pour une résolution d'une fréquence de 1 seconde, les métriques 
CloudWatch sont disponibles pendant 3 heures. Pour plus d'informations sur la résolution et la durée de 
vie des métriques CloudWatch, veuillez consulter GetMetricStatistics dans la référence de l'API Amazon 
CloudWatch.

Si vous souhaitez profiler votre tâche d'entraînement avec un niveau de résolution plus élevé jusqu'à une 
granularité de 100 millisecondes (0,1 seconde) et stocker les métriques d'entraînement indéfiniment dans 
Amazon S3 pour une analyse personnalisée à tout moment, envisagez d'utiliser Amazon SageMaker 
Debugger. SageMaker Debugger fournit des règles intégrées pour détecter automatiquement les 
problèmes d'entraînement courants. Il détecte les problèmes d'utilisation des ressources matérielles 
(tels que les goulets d'étranglement du processeur, du GPU et des I/O) et les problèmes de modèle non 
convergents (tels que le surajustement, les gradients de disparition et l'explosion des tenseurs).

SageMaker Debugger fournit également des visualisations via Studio et son rapport de profilage. 
Contrairement aux métriques CloudWatch, qui accumulent les taux d'utilisation des ressources des 
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cœurs GPU et processeurs et calculent la moyenne de celles réparties sur plusieurs instances, Debugger 
suit le taux d'utilisation de chaque cœur. Cela vous permet de repérer un déséquilibre au niveau de 
l'utilisation des ressources matérielles lorsque vous passez à des clusters de calcul plus importants. Pour 
explorer les visualisations du débogueur, veuillez consulter Démonstration du tableau de bord SageMaker 
Debugger Insights, Démonstration du rapport de profilage Debugger et Analyser les données à l'aide de la 
bibliothèque client SMDebug.

Surveillance de l'utilisation du système et détection des goulets 
d'étranglement
Grâce à la surveillance d'Amazon SageMaker Debugger, vous pouvez mesurer l'utilisation des ressources 
matérielles du système des instances Amazon EC2. La surveillance est disponible pour toute tâche 
d'entraînement SageMaker créée avec les estimateurs de cadre SageMaker (TensorFlow, PyTorch et 
MXNet) et l'estimateur SageMaker générique (algorithmes intégrés SageMaker et vos propres conteneurs 
personnalisés). Les règles intégrées de Debugger pour la surveillance détectent les problèmes de 
goulet d'étranglement du système et vous avertissent lorsqu'elles détectent les problèmes de goulet 
d'étranglement.

Pour savoir comment activer la surveillance système de Debugger, consultez Configurer Debugger à l'aide 
du kit SDK Python Amazon SageMaker (p. 2238) et Configurer l'utilisation des ressources matérielles du 
système de surveillance de Debugger (p. 2242).

Pour obtenir la liste complète des règles intégrées disponibles pour la surveillance, veuillez consulter
Règles intégrées Debugger pour la surveillance de l'utilisation des ressources matérielles du système 
(métriques système) (p. 2302).

Profilage des opérations de cadre
Avec le profilage Amazon SageMaker Debugger, vous pouvez profiler les opérations de cadre de deep 
learning. Vous pouvez profiler votre entraînement du modèle à l'aide des conteneurs d'entraînement 
SageMaker TensorFlow, des conteneurs de cadre SageMaker PyTorch et de vos propres conteneurs 
d'entraînement. À l'aide de la fonction de profilage de Debugger, vous pouvez explorer les opérateurs et 
les fonctions Python qui sont exécutés pour effectuer la tâche d'entraînement. Debugger prend en charge 
le profilage détaillé, le profilage Python, le profilage de chargeur de données et le profilage d'entraînement 
distribué Horovod. Vous pouvez fusionner les chronologies profilées pour les mettre en corrélation avec 
les goulets d'étranglement du système. Les règles intégrées Debugger pour le profilage contrôlent les 
problèmes liés aux opérations de cadre, y compris les durées excessives d'initialisation d'entraînement 
dues au téléchargement des données avant le début de l'entraînement et les valeurs aberrantes de durée 
d'étape dans les boucles d'entraînement.

Pour savoir comment configurer Debugger pour le profilage de cadre, veuillez consulter Configurer 
Debugger à l'aide du kit SDK Python Amazon SageMaker (p. 2238) et Configurer le profilage du cadre 
Debugger (p. 2242).

Pour obtenir la liste complète des règles intégrées disponibles pour le profilage, veuillez consulter Règles 
intégrées Debugger pour le profilage des métriques de cadre (p. 2303).

Débogage des tenseurs de sortie de modèle
Vous pouvez déboguer les cadres de deep learning à l'aide des conteneurs AWS Deep Learning 
Containers et des conteneurs d'entraînement SageMaker. Pour les versions de cadre entièrement prises 
en charge (voir les versions dans Cadres et algorithmes pris en charge (p. 2189)), Debugger enregistre 
automatiquement les hooks pour collecter les tenseurs de sortie, et vous pouvez exécuter directement 
votre script d'entraînement. Pour les versions avec un astérisque, vous devez enregistrer manuellement 
les hooks pour collecter les tenseurs. Debugger fournit des collections de tenseurs préconfigurés avec des 
noms généralisés que vous pouvez utiliser dans les différents cadres. Si vous souhaitez personnaliser la 
configuration du tenseur de sortie, vous pouvez également utiliser les opérations d'API CollectionConfig 
et DebuggerHookConfig, ainsi que le kit SDK Python Amazon SageMaker pour configurer vos propres 
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collections de tenseurs. Les règles intégrées Debugger pour le débogage analysent les tenseurs de sortie 
et identifient les problèmes d'optimisation de modèle qui empêchent votre modèle de réduire la fonction de 
perte. Par exemple, les règles identifient le surajustement, le surentraînement, l'absence de diminution de 
perte, les tenseurs qui explosent et les gradients qui disparaissent.

Pour savoir comment configurer Debugger pour le débogage des tenseurs de sortie, veuillez consulter
Étape 2 : lancer et déboguer des tâches d'entraînement à l'aide du kit SDK Python SageMaker (p. 2208) et
Configurer SageMaker Debugger pour enregistrer les tenseurs (p. 2212).

Pour obtenir la liste complète des règles intégrées disponibles pour le débogage, veuillez consulter
Règles intégrées Debugger pour le débogage des données d'entraînement du modèle (tenseurs de 
sortie) (p. 2303).

Rubriques avancées et documentation de référence 
d'Amazon SageMaker Debugger
Les sections suivantes contiennent des rubriques avancées, la documentation de référence sur les 
opérations d'API, les exceptions et certaines limitations connues pour Debugger.

Rubriques
• Opérations d'API Amazon SageMaker Debugger (p. 2369)
• Utiliser des images Docker Debugger pour des règles intégrées ou personnalisées (p. 2370)
• Exceptions relatives à Amazon SageMaker Debugger (p. 2372)
• Considérations relatives à Amazon SageMaker Debugger (p. 2373)
• Statistiques d'utilisation d'Amazon SageMaker Debugger (p. 2375)

Opérations d'API Amazon SageMaker Debugger
Amazon SageMaker Debugger dispose d'opérations d'API à plusieurs emplacements qui sont utilisés pour 
mettre en œuvre sa surveillance et son analyse de l'entraînement du modèle.

Amazon SageMaker Debugger fournit également le kit SDK Python pour sagemaker-
debuggersagemaker-debugger open source, qui permet de configurer des règles intégrées, de définir 
des règles personnalisées et d'enregistrer des hooks pour collecter des données de tenseur de sortie à 
partir des tâches d'entraînement.

Le kit SDK Python Amazon SageMaker est un kit SDK de haut niveau axé sur l'expérimentation du 
machine learning. Le kit SDK peut être utilisé pour déployer des règles intégrées ou personnalisées 
définies avec la bibliothèque Python SMDebug afin de contrôler et d'analyser ces tenseurs à l'aide 
d'estimateurs SageMaker.

Debugger a ajouté des opérations et des types à l'API Amazon SageMaker qui permettent à la plateforme 
d'utiliser Debugger lors de l'entraînement du modèle et de gérer la configuration des entrées et sorties.

• CreateTrainingJob et UpdateTrainingJob utilisent les API Debugger suivantes pour configurer 
les collections de tenseurs, les règles, les images de règles et les options de profilage :
• CollectionConfiguration
• DebugHookConfig
• DebugRuleConfiguration
• TensorBoardOutputConfig
• ProfilerConfig
• ProfilerRuleConfiguration

• DescribeTrainingJob fournit une description complète d'une tâche d'entraînement, y compris les 
configurations Debugger et les statuts d'évaluation de règle suivants :
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• DebugHookConfig
• DebugRuleConfiguration
• DebugRuleEvaluationStatus
• ProfilerConfig
• ProfilerRuleConfiguration
• ProfilerRuleEvaluationStatus

Les opérations d'API de configuration de règle utilisent la fonctionnalité de traitement SageMaker lors de 
l'analyse d'un entraînement du modèle. Pour plus d'informations sur le traitement SageMaker, consultez
Traiter des données (p. 953).

Utiliser des images Docker Debugger pour des règles intégrées 
ou personnalisées
Amazon SageMaker fournit deux ensembles d'images Docker pour les règles : l'un pour l'évaluation des 
règles fournies par SageMaker (règles intégrées) et l'autre pour l'évaluation des règles personnalisées 
fournies dans les fichiers source Python.

Si vous utilisez le kit SDK Python Amazon SageMaker, vous pouvez simplement utiliser les opérations 
d'API Debugger de haut niveau SageMaker avec les opérations d'API de l'estimateur SageMaker, 
sans avoir à récupérer les images Docker Debugger et à configurer l'API ConfigureTrainingJob
manuellement.

Si vous n'utilisez pas le kit SDK Python SageMaker, vous devez récupérer une image de base de 
conteneur préconçue appropriée pour les règles Debugger. Amazon SageMaker Debugger fournit des 
images Docker préconçues pour les règles intégrées et personnalisées, qui sont stockées dans Amazon 
Elastic Container Registry (Amazon ECR). Pour extraire une image d'un référentiel Amazon ECR (ou pour 
transmettre une image à un référentiel Amazon ECR), utilisez l'URL de registre de noms complet de l'image 
à l'aide de l'API CreateTrainingJob. SageMaker utilise les modèles d'URL suivants pour l'adresse de 
registre d'image du conteneur de règle Debugger.

<account_id>.dkr.ecr.<Region>.amazonaws.com/<ECR repository name>:<tag>

Pour connaître l'ID de compte dans chaque région AWS, le nom du référentiel Amazon ECR et la valeur de 
balise, veuillez consulter les rubriques suivantes.

Rubriques
• URL de registre Amazon SageMaker Debugger pour les évaluateurs de règles intégrées (p. 2370)
• URL de registre Amazon SageMaker Debugger pour les évaluateurs de règles 

personnalisées (p. 2371)

URL de registre Amazon SageMaker Debugger pour les évaluateurs de règles 
intégrées

Utilisez les valeurs suivantes pour les composants des URL de registre pour les images qui fournissent 
des règles intégrées pour Amazon SageMaker Debugger. Pour les ID de compte, reportez-vous au tableau 
suivant.

Nom du référentiel ECR : sagemaker-debugger-rules

Balise : la plus récente

Exemple d'une URL de registre complète:
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904829902805.dkr.ecr.ap-south-1.amazonaws.com/sagemaker-debugger-rules:latest

ID de compte pour les images de conteneur de règles intégrées par région AWS

Région ID_compte

af-south-1 314341159256

ap-east-1 199566480951

ap-northeast-1 430734990657

ap-northeast-2 578805364391

ap-south-1 904829902805

ap-southeast-1 972752614525

ap-southeast-2 184798709955

ca-central-1 519511493484

cn-north-1 618459771430

cn-northwest-1 658757709296

eu-central-1 482524230118

eu-north-1 314864569078

eu-south-1 563282790590

eu-west-1 929884845733

eu-west-2 250201462417

eu-west-3 447278800020

me-south-1 986000313247

sa-east-1 818342061345

us-east-1 503895931360

us-east-2 915447279597

us-west-1 685455198987

us-west-2 895741380848

us-gov-west-1 515509971035

URL de registre Amazon SageMaker Debugger pour les évaluateurs de règles 
personnalisées
Utilisez les valeurs suivantes pour les composants de l'URL de registre pour les images qui fournissent 
des évaluateurs de règles personnalisées pour Amazon SageMaker Debugger. Pour les ID de compte, 
reportez-vous au tableau suivant.

Nom du référentiel ECR : sagemaker-debugger-rule-evaluator

Balise : la plus récente
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Exemple d'une URL de registre complète:

552407032007.dkr.ecr.ap-south-1.amazonaws.com/sagemaker-debugger-rule-
evaluator:latest

ID de compte pour les images de conteneur de règles personnalisées par région AWS

Région ID_compte

af-south-1 515950693465

ap-east-1 645844755771

ap-northeast-1 670969264625

ap-northeast-2 326368420253

ap-south-1 552407032007

ap-southeast-1 631532610101

ap-southeast-2 445670767460

ca-central-1 105842248657

cn-north-1 617202126805

cn-northwest-1 658559488188

eu-central-1 691764027602

eu-north-1 091235270104

eu-south-1 335033873580

eu-west-1 606966180310

eu-west-2 074613877050

eu-west-3 224335253976

me-south-1 050406412588

sa-east-1 466516958431

us-east-1 864354269164

us-east-2 840043622174

us-west-1 952348334681

us-west-2 759209512951

us-gov-west-1 51536 19 55729

Exceptions relatives à Amazon SageMaker Debugger
Amazon SageMaker Debugger est conçu de façon à reconnaître que les tenseurs requis pour exécuter une 
règle peuvent ne pas être disponibles à chaque étape. Par conséquent, il génère des exceptions qui vous 
permettent de contrôler ce qui se passe s'il manque un tenseur. Ces exceptions sont disponibles dans le
module smdebug.exceptions. Vous pouvez les importer comme suit :
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from smdebug.exceptions import *

Les exceptions suivantes sont disponibles :

• TensorUnavailableForStep – le tenseur demandé n'est pas disponible pour l'étape. Cela peut 
signifier que cette étape peut ne pas être enregistrée par le hook ou qu'elle peut avoir enregistré certains 
tenseurs mais que le tenseur requis n'en fait pas partie. Si cette exception est générée, cela signifie que 
ce tenseur ne pourra jamais être disponible pour cette étape à l'avenir. Si le tenseur a enregistré des 
réductions pour l'étape, il vous informe qu'elles peuvent être interrogées.

• TensorUnavailable – ce tenseur n'est pas enregistré ou n'a pas été enregistré par l'API smdebug. 
Cela signifie que ce tenseur n'est jamais détecté pour une étape dans smdebug.

• StepUnavailable – l'étape n'a pas été enregistrée et Debugger ne contient aucune donnée de l'étape.
• StepNotYetAvailable : l'étape n'a pas encore été détectée par smdebug. Elle pourrait être disponible 

à l'avenir si l'entraînement est toujours en cours. Debugger charge automatiquement les nouvelles 
données au fur et à mesure qu'elles deviennent disponibles.

• NoMoreData – générée à la fin de l'entraînement. Si vous voyez cette exception, cela signifie qu'il n'y a 
plus d'étapes ni plus aucun tenseur à enregistrer.

• IndexReaderException – le lecteur d'index n'est pas valide.
• InvalidWorker – un composant non valide a été invoqué.
• RuleEvaluationConditionMet – l'évaluation de la règle à l'étape a abouti à la « condition remplie ».
• InsufficientInformationForRuleInvocation – les informations fournies sont insuffisantes pour 

appeler la règle.

Considérations relatives à Amazon SageMaker Debugger
Tenez compte des éléments suivants lorsque vous utilisez Amazon SageMaker Debugger.

Considérations relatives à l'entraînement distribué

La liste suivante présente les domaines de validité et les considérations relatives à l'utilisation de Debugger 
sur les tâches d'entraînement avec des cadres de deep learning et les différentes options d'entraînement 
distribué.

• Horovod

Domaine de validité de l'utilisation de Debugger pour les tâches d'entraînement avec Horovod

Cadre de deep 
learning

Apache MXNet TensorFlow 1.x TensorFlow 2.x TensorFlow 2.x 
avec Keras

PyTorch

Surveillance 
des goulets 
d'étranglement 
du système

Oui Oui Oui Oui Oui

Profilage des 
opérations de 
cadre

Non Non Non Oui Oui

Débogage 
des tenseurs 
de sortie de 
modèle

Oui Oui Oui Oui Oui
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• Parallélisme des données distribuées SageMaker

Étendue de validité de l'utilisation de Debugger pour les tâches d'entraînement avec le 
parallélisme des données distribuées de SageMaker

Cadre de deep learning TensorFlow 2.x TensorFlow 2.x avec 
Keras

PyTorch

Surveillance des goulets 
d'étranglement du 
système

Oui Oui Oui

Profilage des opérations 
de cadre

Non* Non** Oui

Débogage des tenseurs 
de sortie de modèle

Oui Oui Oui

*Debugger ne prend pas en charge le profilage de cadre pour TensorFlow 2.x.

**Le parallélisme des données distribuées de SageMaker ne prend pas en charge TensorFlow 2.x avec 
l'implémentation Keras.

• Parallélisme des modèles distribués de SageMaker – Debugger ne prend pas en charge le parallélisme 
des modèles distribués de SageMaker.

• Entraînement distribué avec les points de contrôle de SageMaker – Debugger n'est pas disponible 
pour les tâches d'entraînement lorsque l'option d'entraînement distribué et les points de contrôle de 
SageMaker sont activés. Une erreur semblable à ce qui suit peut s'afficher :

SMDebug Does Not Currently Support Distributed Training Jobs With Checkpointing Enabled

Pour utiliser Debugger pour les tâches d'entraînement avec des options d'entraînement distribué, 
vous devez désactiver la configuration des points de contrôle SageMaker et ajouter des fonctions 
de configuration manuelle de points de contrôle à votre script d'entraînement. Pour de plus amples 
informations sur l'utilisation de Debugger avec des options d'entraînement distribué et des points de 
contrôle, veuillez consulter Utilisation de données parallèles distribuées dans Amazon SageMaker 
avec Debugger et les points de contrôle SageMaker (p. 2452) et Sauvegarde des points de 
contrôle (p. 2522).

• Serveur de paramètres – Debugger ne prend pas en charge l'entraînement distribué basé sur le serveur 
de paramètres.

• Le profilage des opérations de cadre d'entraînement distribué, telles que l'opération AllReduced de 
parallélisme des données distribuées de SageMaker et les opérations Horovod, n'est pas disponible.

Considérations relatives à la surveillance des goulets d'étranglement du système 
et au profilage des opérations de cadre

• Pour AWS TensorFlow, les métriques de chargeur de données ne peuvent pas être collectées à l'aide du 
paramètre local_path de la classe FrameworkProfile. Le chemin doit être configuré manuellement 
et se terminer par "/". Par exemple :

FrameworkProfile(local_path="/opt/ml/output/profiler/")

• Pour AWS TensorFlow, la configuration de profilage de chargeur de données ne peut pas être mise à 
jour pendant qu'une tâche d'entraînement est en cours d'exécution.
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• Pour AWS TensorFlow, une erreur NoneType peut se produire lorsque vous utilisez des outils d'analyse 
et des exemples de bloc-notes avec les tâches d'entraînement TensorFlow 2.3 et l'option de profilage 
détaillé.

• Le profilage Python et le profilage détaillé ne sont pris en charge que pour l'API Keras.
• Actuellement, pour accéder à la fonction de profilage de deep learning pour TensorFlow et PyTorch, vous 

devez spécifier les dernières images des conteneurs AWS Deep Learning Containers avec CUDA 11. 
Par exemple, vous devez spécifier l'URI d'image spécifique dans l'estimateur TensorFlow et PyTorch 
comme suit :
• Pour TensorFlow

image_uri = f"763104351884.dkr.ecr.{region}.amazonaws.com/tensorflow-training:2.3.1-
gpu-py37-cu110-ubuntu18.04"

• Pour PyTorch

image_uri = f"763104351884.dkr.ecr.{region}.amazonaws.com/pytorch-training:1.6.0-gpu-
py36-cu110-ubuntu18.04"

Considérations relatives au débogage des tenseurs de sortie de modèle

• Évitez d'utiliser des opérations d'API fonctionnelles. Debugger ne peut pas collecter les tenseurs de 
sortie de modèle à partir de scripts d'entraînement PyTorch et MxNet composés d'opérations d'API 
fonctionnelles.
• Debugger ne peut pas collecter les tenseurs de sortie de modèle à partir des opérations d'API
torch.nn.functional. Lorsque vous écrivez un script d'entraînement PyTorch, nous vous 
recommandons d'utiliser les modèles torch.nn à la place.

• Debugger ne peut pas collecter de tenseurs de sortie de modèle à partir d'objets fonctionnels MxNet 
dans des blocs hybrides. Par exemple, les sorties d'activation ReLu (F.relu) ne peuvent pas être 
collectées à partir de l'exemple suivant de mxnet.gluon.HybridBlock avec F dans la fonction
hybrid_forward.

import mxnet as mx
from mxnet.gluon import HybridBlock, nn

class Model(HybridBlock): 
    def __init__(self, **kwargs): 
        super(Model, self).__init__(**kwargs) 
        # use name_scope to give child Blocks appropriate names. 
        with self.name_scope(): 
            self.dense0 = nn.Dense(20) 
            self.dense1 = nn.Dense(20) 

    def hybrid_forward(self, F, x): 
        x = F.relu(self.dense0(x)) 
        return F.relu(self.dense1(x))

model = Model()
model.initialize(ctx=mx.cpu(0))
model.hybridize()
model(mx.nd.zeros((10, 10), ctx=mx.cpu(0)))

Statistiques d'utilisation d'Amazon SageMaker Debugger
Tenez compte des éléments suivants lorsque vous utilisez des rapports générés automatiquement par 
Amazon SageMaker Debugger.
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Utilisation du rapport de profilage de Debugger

Pour toutes les tâches d'entraînement SageMaker, Amazon SageMaker Debugger exécute la règle
ProfilerReport (p. 2305) et génère automatiquement un rapport Rapport de profilage SageMaker 
Debugger (p. 2269). La règle ProfilerReport fournit un fichier de bloc-notes Jupyter (profiler-
report.ipynb) qui génère un fichier HTML correspondant (profiler-report.html).

Debugger collecte les statistiques d'utilisation des rapports de profilage en incluant du code dans le bloc-
notes Jupyter qui collecte les données ProfilerReport uniques de l'ARN de la tâche de traitement de la 
règle si l'utilisateur ouvre le fichier final profiler-report.html.

Debugger collecte uniquement des informations indiquant si un utilisateur ouvre le rapport HTML final. Il NE 
COLLECTE PAS des informations provenant des tâches d'entraînement, des données d'entraînement, des 
scripts d'entraînement, des tâches de traitement, des journaux ou du contenu du rapport de profilage lui-
même.

Vous pouvez désactiver la collecte des statistiques d'utilisation à l'aide de l'une des options suivantes.

(Recommandé) Option 1 : Désactiver la collecte avant d'exécuter une tâche d'entraînement

Pour désactiver la collecte, vous devez ajouter la règle Debugger ProfilerReport suivante à votre 
requête de tâche d'entraînement.

SageMaker Python SDK

estimator=sagemaker.estimator.Estimator( 
    ... 

    rules=ProfilerRule.sagemaker( 
        base_config=rule_configs.ProfilerReport() 
        rule_parameters={"opt_out_telemetry": "True"} 
    )
)

AWS CLI

"ProfilerRuleConfigurations": [  
    {  
        "RuleConfigurationName": "ProfilerReport-1234567890", 
        "RuleEvaluatorImage": "895741380848.dkr.ecr.us-west-2.amazonaws.com/sagemaker-
debugger-rules:latest", 
        "RuleParameters": { 
            "rule_to_invoke": "ProfilerReport",  
             "opt_out_telemetry": "True"
        } 
    }
]

AWS SDK for Python (Boto3)

ProfilerRuleConfigurations=[  
    { 
        'RuleConfigurationName': 'ProfilerReport-1234567890', 
        'RuleEvaluatorImage': '895741380848.dkr.ecr.us-west-2.amazonaws.com/sagemaker-
debugger-rules:latest', 
        'RuleParameters': { 
            'rule_to_invoke': 'ProfilerReport', 
             'opt_out_telemetry': 'True'
        } 
    }
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]

Option 2 : Désactiver la collecte une fois la tâche d'entraînement terminée

Pour désactiver la collecte une fois l'entraînement terminé, vous devez modifier le fichier profiler-
report.ipynb.

Note

Les rapports HTML générés automatiquement avant que vous ajoutiez l'option 1 à votre requête 
de tâche d'entraînement contiennent toujours les statistiques d'utilisation, même une fois que vous 
avez désactivé la collecte à l'aide de l'option 2.

1. Suivez les instructions sur le téléchargement des fichiers de rapport de profilage Debugger sur la page
Télécharger un rapport de profilage Debugger (p. 2269).

2. Dans le répertoire /ProfilerReport-1234567890/profiler-output, ouvrez profiler-
report.ipynb.

3. Ajoutez opt_out=True à la fonction setup_profiler_report() dans la cinquième cellule de code, 
comme illustré dans l'exemple de code suivant :

setup_profiler_report(processing_job_arn, opt_out=True)

4. Exécutez la cellule de code pour terminer la désactivation.

Réglage de modèle automatique avec SageMaker
Le réglage de modèle automatique Amazon SageMaker, également appelé réglage des hyperparamètres, 
détecte la meilleure version d'un modèle en exécutant de nombreuses tâches d'entraînement sur votre jeu 
de données à l'aide de l'algorithme et de plages d'hyperparamètres que vous spécifiez. Elle choisit ensuite 
les valeurs d'hyperparamètres qui génèrent un modèle avec des performances optimales, telles qu'elles 
sont mesurées par une métrique que vous choisissez.

Par exemple, supposons que vous souhaitez résoudre un problème de classification binaire sur un jeu de 
données marketing. Votre objectif est d'optimiser la zone sous la courbe (auc) de l'algorithme en entraînant 
un modèle Algorithme XGBoost (p. 1970). Vous ne savez pas quelles valeurs des hyperparamètres eta,
alpha, min_child_weight et max_depth utiliser pour entraîner le meilleur modèle. Pour trouver les 
meilleures valeurs de ces hyperparamètres, vous pouvez spécifier des plages de valeurs que le réglage 
d'hyperparamètres SageMaker traite pour trouver la combinaison de valeurs qui se traduit par la tâche 
d'entraînement la plus performante, telle que mesurée selon la métrique d'objectif choisie. Le réglage 
d'hyperparamètres lance des tâches d'entraînement qui utilisent les valeurs des hyperparamètres dans les 
plages que vous avez spécifiées, et il renvoie la tâche d'entraînement avec la zone sous la courbe la plus 
importante.

Vous pouvez utiliser le réglage de modèle automatique SageMaker avec des algorithmes intégrés, des 
algorithmes personnalisés et des conteneurs SageMaker préintégrés pour les cadres de machine learning.

Le réglage automatique de modèle Amazon SageMaker peut utiliser l'instance Spot Amazon EC2 pour 
optimiser les coûts lors de l'exécution de tâches d'entraînement. Pour plus d'informations sur l'entraînement 
Spot géré, veuillez consulter Entraînement d'instances Spot gérées dans Amazon SageMaker (p. 2615).

Avant de commencer à utiliser le réglage des hyperparamètres, vous devez disposer d'un problème de 
machine learning bien défini, y compris les éléments suivants :

• Un jeu de données
• Une compréhension du type d'algorithme à entraîner
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• Une bonne compréhension de la façon dont vous mesurez la réussite

Vous devez également préparer votre jeu de données et votre algorithme afin qu'ils fonctionnent dans 
SageMaker et exécutent au moins une fois une tâche d'entraînement. Pour de plus amples informations 
sur la configuration et l'exécution d'une tâche d'entraînement, reportez-vous à la section Démarrer avec 
Amazon SageMaker (p. 36).

Rubriques
• Mode de fonctionnement du réglage d'hyperparamètres (p. 2378)
• Définition des métriques (p. 2380)
• Définition des plages d'hyperparamètres (p. 2381)
• Réglage de plusieurs algorithmes avec l'optimisation des hyperparamètres pour trouver le meilleur 

modèle (p. 2383)
• Exemple : tâche de réglage d'hyperparamètres (p. 2389)
• Arrêter de manière précoce des tâches d'entraînement (p. 2401)
• Exécution d'une tâche de réglage des hyperparamètres avec démarrage à chaud (p. 2402)
• Limites des ressources pour le réglage automatique du modèle (p. 2407)
• Bonnes pratiques pour le réglage des hyper-paramètres (p. 2409)

Mode de fonctionnement du réglage 
d'hyperparamètres
Lorsque vous créez des systèmes de machine learning complexes, tels que des réseaux neuronaux 
deep learning, il n'est pas possible d'explorer toutes les combinaisons. Le réglage des hyperparamètres 
peut accélérer votre productivité en testant de nombreuses variantes d'un modèle. Il recherche 
automatiquement le meilleur modèle en se concentrant sur les combinaisons les plus prometteuses des 
valeurs des hyperparamètres dans les plages que vous spécifiez. Pour obtenir de bons résultats, vous 
devez choisir les bonnes plages à explorer.

Note

Étant donné que l'algorithme lui-même est stochastique, il est possible que le modèle de réglage 
des hyperparamètres ne parviendra pas à cibler la meilleure réponse, même si la meilleure 
combinaison de valeurs possible est comprise dans les plages que vous choisissez.

Recherche aléatoire
Lorsque vous utilisez la recherche aléatoire, le réglage des hyperparamètres choisit une combinaison 
aléatoire de valeurs dans les plages que vous spécifiez pour les hyperparamètres pour chaque tâche 
d'entraînement lancée. Comme le choix des valeurs des hyperparamètres ne repose pas sur les 
résultats des tâches d'entraînement précédentes, vous pouvez exécuter le nombre maximal de tâches 
d'entraînement simultanées sans affecter la performance du réglage.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes qui utilise la recherche aléatoire, veuillez consulter
https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples/blob/master/hyperparameter_tuning/ 
xgboost_random_log/hpo_xgboost_random_log.ipynb.

Optimisation bayésienne
L'optimisation bayésienne traite le réglage des hyperparamètres comme un problème de régression. À 
partir d'un ensemble de caractéristiques d'entrée (les hyperparamètres), le réglage des hyperparamètres 
optimise un modèle pour la métrique que vous choisissez. Pour résoudre un problème de régression, le 
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réglage des hyperparamètres permet d'évaluer les combinaisons d'hyperparamètres qui sont susceptibles 
de donner les meilleurs résultats et exécute les tâches d'entraînement pour tester ces valeurs. Après avoir 
testé un ensemble de valeurs d'hyperparamètres, le réglage des hyperparamètres utilise la régression pour 
choisir l'ensemble suivant de valeurs d'hyperparamètres à tester.

Le réglage des hyperparamètres utilise une implémentation Amazon SageMaker de l'optimisation 
bayésienne.

Lorsque vous choisissez les meilleurs hyperparamètres pour la tâche d'entraînement suivante, le réglage 
des hyperparamètres tient compte de tous les éléments connus concernant ce problème. Il choisit parfois 
une combinaison de valeurs d'hyperparamètres proche de celle ayant permis d'obtenir la meilleure tâche 
d'entraînement précédente afin d'améliorer les performances de façon incrémentielle. Ceci permet au 
réglage des hyperparamètres d'exploiter les meilleurs résultats connus. Ou bien il choisit un ensemble 
de valeurs d'hyperparamètres éloigné de ce qu'il a déjà essayé. Cela lui permet d'explorer la plage des 
valeurs d'hyperparamètres pour essayer de trouver de nouvelles zones encore méconnues. Le compromis 
explorer/exploiter est courant dans de nombreux problèmes de machine learning.

Pour plus d'informations sur les optimisations bayésiennes, consultez les ressources suivantes :

Notions de base sur l'optimisation bayésienne

• A Tutorial on Bayesian Optimization of Expensive Cost Functions, with Application to Active User 
Modeling and Hierarchical Reinforcement Learning

• Practical Bayesian Optimization of Machine Learning Algorithms
• Taking the Human Out of the Loop: A Review of Bayesian Optimization

Accélération de l'optimisation bayésienne

• Google Vizier: A Service for Black-Box Optimization
• Learning Curve Prediction with Bayesian Neural Networks
• Speeding up automatic hyperparameter optimization of deep neural networks by extrapolation of learning 

curves

Modélisation avancée et formation de transfert

• Scalable Hyperparameter Transfer Learning
• Bayesian Optimization with Tree-structured Dependencies
• Bayesian Optimization with Robust Bayesian Neural Networks
• Scalable Bayesian Optimization Using Deep Neural Networks
• Input Warping for Bayesian Optimization of Non-stationary Functions

Hyperband
Hyperband est une stratégie de réglage basée sur la multifidélité qui réalloue dynamiquement les 
ressources. Hyperband utilise les résultats intermédiaires et finaux des tâches d'entraînement pour 
réallouer des époques aux configurations d'hyperparamètres bien utilisées et arrêter automatiquement 
celles qui ne sont pas performantes. Il s'adapte également parfaitement à l'utilisation de nombreuses 
tâches d'entraînement parallèles. Ces fonctionnalités peuvent considérablement accélérer le réglage des 
hyperparamètres par rapport aux stratégies de recherche aléatoire et d'optimisation bayésienne.

Hyperband ne doit être utilisé que pour régler des algorithmes itératifs qui publient des résultats à différents 
niveaux de ressources. Par exemple, Hyperband peut être utilisé pour régler un réseau neuronal pour la 
classification des images qui publie des métriques de précision après chaque époque.
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Pour plus d'informations sur Hyperband, consultez les liens suivants :

• Hyperband : nouvelle approche de l'optimisation des hyperparamètres basée sur les problèmes de bandit
(langue française non garantie)

• Réglage des hyperparamètres massivement parallèle (langue française non garantie)
• BOHB : optimisation robuste et efficace des hyperparamètres à grande échelle (langue française non 

garantie)
• Recherche d'architecture neuronale et d'hyperparamètres asynchrones basée sur des modèles (langue 

française non garantie)

Hyperband avec arrêt anticipé

Les tâches d'entraînement peuvent être arrêtées de manière anticipée lorsqu'elles ont peu de chances 
d'améliorer la métrique objective de la tâche de réglage des hyperparamètres. Cela permet à la fois de 
réduire le temps de calcul et d'éviter un surajustement de votre modèle. Hyperband utilise un mécanisme 
interne avancé pour appliquer un arrêt anticipé. Ainsi, le paramètre TrainingJobEarlyStoppingType
dans l'API HyperParameterTuningJobConfig doit être défini sur OFF lors de l'utilisation de la 
fonctionnalité d'arrêt anticipé interne d'Hyperband.

Note

Le réglage des hyperparamètres n'améliorera pas forcément votre modèle. Il s'agit d'un outil 
avancé permettant de concevoir des solutions automatisées, et, par conséquent, il doit être 
considéré comme faisant partie du processus de développement scientifique.

Définition des métriques
Lorsque vous utilisez l'un des algorithmes Amazon SageMaker intégrés, vous n'avez pas besoin de 
définir de métriques. Les algorithmes intégrés envoient automatiquement des métriques au réglage des 
hyperparamètres. Vous devez choisir l'une des métriques émises par l'algorithme intégré comme métrique 
d'objectif pour la tâche de réglage. Pour obtenir une liste des métriques qu'un algorithme intégré émet, 
consultez la section de réglage du modèle pour l'algorithme approprié listé dans Utiliser les algorithmes 
intégrés d'Amazon SageMaker ou les modèles pré-entraînés (p. 1029).

Afin d'optimiser les hyperparamètres pour un modèle de machine learning, une tâche de réglage évalue 
les tâches d'entraînement lancées à l'aide d'une métrique que l'algorithme d'entraînement écrit dans les 
journaux. Le réglage de l'hyperparamètre Amazon SageMaker analyse les flux stdout et stderr de votre 
algorithme pour trouver des métriques d'algorithme, telles que la perte ou la précision de validation, qui 
montrent l'efficacité du modèle sur le jeu de données.

Note

Il s'agit des mêmes métriques que celles envoyées par SageMaker aux journaux CloudWatch 
Logs. Pour plus d'informations, consultez Journaliser les événements Amazon SageMaker à l'aide 
d'Amazon CloudWatch (p. 3570).

Si vous utilisez votre propre algorithme pour le réglage des hyper-paramètres, assurez-vous qu'il émet au 
moins une métrique en écrivant des données d'évaluation sur stderr ou stdout.

Note

Le réglage des hyperparamètres envoie un hyperparamètre supplémentaire,
_tuning_objective_metric, à l'algorithme d'entraînement. Cet hyperparamètre spécifie 
la métrique d'objectif utilisée pour la tâche de réglage des hyperparamètres, afin que votre 
algorithme puisse utiliser ces informations pendant l'entraînement.
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Vous pouvez définir jusqu'à 20 métriques qui seront surveillées par votre tâche de réglage. Vous choisissez 
l'une de ces métriques pour constituer la métrique d'objectif, utilisée par le réglage des hyperparamètres 
pour évaluer les tâches d'entraînement. La tâche de réglage des hyperparamètres produit la tâche 
d'entraînement qui a renvoyé la meilleure valeur pour la métrique d'objectif comme la meilleure tâche 
d'entraînement.

Vous définissez les métriques d'une tâche de réglage en spécifiant un nom et une expression 
régulière pour chaque métrique surveillée par votre tâche de réglage. Concevez les expressions 
régulières de manière à ce qu'elles capturent les valeurs des métriques émises par votre algorithme. 
Vous transmettez ces métriques à l'opération CreateHyperParameterTuningJob dans le 
paramètre TrainingJobDefinition en tant que champ MetricDefinitions du champ
AlgorithmSpecification.

L'exemple suivant définit 4 métriques :

=[ 
    { 
        "Name": "loss", 
        "Regex": "Loss = (.*?);", 
    }, 
    { 
        "Name": "ganloss", 
        "Regex": "GAN_loss=(.*?);", 
    }, 
    { 
        "Name": "discloss", 
        "Regex": "disc_train_loss=(.*?);", 
    }, 
    { 
        "Name": "disc-combined", 
        "Regex": "disc-combined=(.*?);", 
    },
]

Voici un exemple du journal que l'algorithme écrit :

GAN_loss=0.138318;  Scaled_reg=2.654134; disc:[-0.017371,0.102429] real 93.3% gen 0.0% 
 disc-combined=0.000000; disc_train_loss=1.374587;  Loss = 16.020744;  Iteration 0 took 
 0.704s;  Elapsed=0s

Utilisez l'expression régulière (regex) pour faire correspondre la sortie du journal de l'algorithme et capturer 
les valeurs numériques des métriques. Par exemple, dans le regex pour la métrique loss définie ci-
dessus, la première partie du regex trouve exactement le texte « Loss = », et l'expression (.*?); ne 
capture aucun caractère ou plusieurs caractères jusqu'au premier caractère point-virgule. Dans cette 
expression, la parenthèse indiquent au regex de capturer ce qui est à l'intérieur de celle-ci, . signifie 
n'importe quel caractère, * signifie aucun ou plusieurs caractères et ? signifie capturer uniquement jusqu'à 
ce que la première instance du caractère ;.

Choisissez l'une des métriques que vous avez définies comme métrique d'objectif pour la 
tâche de réglage. Si vous utilisez l'API, spécifiez la valeur de la clé name dans le champ
HyperParameterTuningJobObjective du paramètre HyperParameterTuningJobConfig que vous 
envoyez à l'opération CreateHyperParameterTuningJob.

Définition des plages d'hyperparamètres
Le réglage des hyperparamètres trouve les meilleures valeurs d'hyperparamètres pour votre modèle 
en effectuant des recherches sur un ensemble de valeurs que vous spécifiez pour chacun des 

2381

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateHyperParameterTuningJob.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateHyperParameterTuningJob.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Définition des plages d'hyperparamètres

hyperparamètres qui sont réglables. Le choix des plages et des hyperparamètres influe grandement 
sur les performances de votre tâche de réglage. Pour plus d'informations sur le choix des plages et des 
hyperparamètres, consultez Bonnes pratiques pour le réglage des hyper-paramètres (p. 2409).

Pour définir des plages d'hyperparamètres à l'aide de l'API de bas niveau, spécifiez les 
noms des hyperparamètres et des plages de valeurs dans le champ ParameterRanges
du paramètre HyperParameterTuningJobConfig que vous transmettez à l'opération
CreateHyperParameterTuningJob. Le champ ParameterRanges possède trois sous-domaines 
associés aux plages d'hyperparamètres suivantes : catégorie, entier et continu. Vous pouvez définir jusqu'à 
20 hyperparamètres pour les recherches. Chaque valeur d'une plage d'hyperparamètres de catégorie 
compte pour un hyperparamètre par rapport à la limite. Les plages d'hyperparamètres ont la structure 
suivante :

"ParameterRanges": { 
      "CategoricalParameterRanges": [ 
        { 
          "Name": "tree_method", 
          "Values": ["auto", "exact", "approx", "hist"] 
        } 
      ], 
      "ContinuousParameterRanges": [ 
        { 
          "Name": "eta", 
          "MaxValue" : "0.5", 
          "MinValue": "0", 
          "ScalingType": "Auto" 
        } 
      ], 
      "IntegerParameterRanges": [ 
        { 
          "Name": "max_depth", 
          "MaxValue": "10", 
          "MinValue": "1", 
          "ScalingType": "Auto" 
        } 
      ] 
    }

Mise à l'échelle des hyperparamètres
Pour les plages d'hyperparamètres de type entier et continu, vous pouvez choisir l'échelle qui doit être 
utilisée par le réglage des hyperparamètres pour rechercher la plage de valeurs en spécifiant une valeur 
dans le champ ScalingType de la plage des hyperparamètres. Vous pouvez choisir parmi les types 
d'échelle suivants :

Auto

Le réglage des hyperparamètres SageMaker choisit la meilleure échelle pour l'hyperparamètre.
Linéaire

Le réglage des hyperparamètres recherche les valeurs dans la plage des hyperparamètres à l'aide 
d'une échelle linéaire. En général, vous choisissez ce type si la plage de l'ensemble des valeurs, de la 
valeur la plus basse à la valeur la plus élevée, est relativement petite. En effet, une recherche uniforme 
des valeurs de la plage vous permettra d'effectuer une exploration raisonnable de l'ensemble de la 
plage.

Logarithmique

Le réglage des hyper-paramètres recherche les valeurs dans la plage des hyper-paramètres à l'aide 
d'une échelle logarithmique.

2382

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateHyperParameterTuningJob.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Réglage de plusieurs algorithmes

L'échelle logarithmique fonctionne uniquement pour les plages n'ont que des valeurs supérieures à 0.

Choisissez la mise à l'échelle logarithmique lorsque vous effectuez une recherche sur une plage très 
étendue. Par exemple, si vous procédez au réglage d'un modèle Régler un modèle d'apprentissage 
linéaire (p. 1945) et que vous spécifiez une plage de valeurs entre 0,0001 et 1,0 pour l'hyperparamètre
learning_rate, une recherche uniforme sur une échelle logarithmique porte sur un meilleur 
échantillon de l'ensemble de la plage par rapport à une recherche sur une échelle linéaire. En effet, la 
recherche sur une échelle linéaire consacrerait, en moyenne, 90 % de votre budget d'entraînement aux 
valeurs comprises entre 0,1 et 1,0, et seulement 10 % aux valeurs entre 0,0001 et 0,1.

Logarithmique inversée

Le réglage des hyper-paramètres recherche les valeurs dans la plage des hyper-paramètres en 
utilisant une échelle logarithmique inversée, qui est uniquement prise en charge pour les plages 
d'hyper-paramètres de type continu. Elle n'est pas prise en charge pour les plages d'hyperparamètres 
de type entier.

La mise à l'échelle logarithmique inversée fonctionne uniquement pour les plages qui sont entièrement 
comprises dans la plage 0<=x<1,0.

Choisissez l'échelle logarithmique inversée lorsque vous effectuez une recherche sur une plage très 
sensible aux petites modifications très proches de 1.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes qui utilise la mise à l'échelle des hyperparamètres, veuillez 
consulter https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples/blob/master/hyperparameter_tuning/ 
xgboost_random_log/hpo_xgboost_random_log.ipynb.

Réglage de plusieurs algorithmes avec l'optimisation 
des hyperparamètres pour trouver le meilleur modèle
Pour créer une tâche d'optimisation des hyperparamètres (HPO) avec Amazon SageMaker qui règle 
plusieurs algorithmes, vous devez fournir des paramètres de tâche qui s'appliquent à tous les algorithmes à 
tester et une définition d'entraînement pour chacun de ces algorithmes. Vous devez également spécifier les 
ressources que vous souhaitez qu'utilise pour la tâche de réglage.

• Les paramètres de tâche à configurer incluent le démarrage à chaud, l'arrêt anticipé et la stratégie de 
réglage. Le démarrage à chaud et l'arrêt anticipé ne sont disponibles que lors du réglage d'un algorithme 
unique.

• La définition de tâche d'entraînement pour spécifier le nom, la source de l'algorithme, la métrique 
objective et la plage de valeurs, le cas échéant, pour configurer l'ensemble de valeurs d'hyperparamètre 
pour chaque tâche d'entraînement. Il configure les canaux pour les entrées de données, les 
emplacements de sortie de données et tous les emplacements de stockage de points de contrôle pour 
chaque tâche d'entraînement. La définition configure également les ressources à déployer pour chaque 
tâche d'entraînement, y compris les types et le nombre d'instances, l'entraînement Spot géré et les 
conditions d'arrêt.

• Les ressources de tâche de réglage : à déployer, y compris le nombre maximal de tâches d'entraînement 
simultanées qu'une tâche de réglage des hyperparamètres peut exécuter simultanément et le nombre 
maximal de tâches d'entraînement que peut exécuter la tâche de réglage des hyperparamètres.

Démarrer
Vous pouvez créer une tâche de réglage des hyperparamètres, cloner une tâche, ajouter ou modifier des 
balises pour une tâche à partir de la console. Vous pouvez également utiliser la fonction de recherche pour 
rechercher des tâches par leur nom, leur heure de création ou leur statut. Vous pouvez également effectuer 
des tâches de réglage d'hyperparamètres avec l'API SageMaker.
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• Dans la console : pour créer une tâche, ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https:// 
console.aws.amazon.com/sagemaker/, choisissezHyperparameter tuning jobs (Tâches de réglage 
d'hyperparamètres) à partir du menu Training (Entraînement), puis choisissez Create hyperparameter 
tuning job (Créer une tâche de réglage des hyperparamètres). Ensuite, suivez les étapes de 
configuration pour créer une tâche d'entraînement pour chaque algorithme que vous souhaitez utiliser. 
Ces étapes figurent dans la rubrique Créer une tâche de réglage d'optimisation d'hyperparamètres pour 
un ou plusieurs algorithmes (console) (p. 2384).

Note

Lorsque vous démarrez les étapes de configuration, notez que les fonctions de démarrage à 
chaud et d'arrêt anticipé ne sont pas disponibles en vue d'une utilisation avec l'optimisation HPO 
multi-algorithme. Si vous souhaitez utiliser ces fonctionnalités, vous ne pouvez régler qu'un seul 
algorithme à la fois.

• Avec l'API : pour obtenir des instructions sur l'utilisation de l'API SageMaker pour créer une tâche 
de réglage d'hyperparamètres, veuillez consulter Exemple : tâche de réglage des hyperparamètres. 
Lorsque vous appelez CreateHyperParameterTuningJob pour régler plusieurs algorithmes, vous 
devez fournir une liste de définitions d'entraînement à l'aide de TrainingJobDefinitions au lieu de 
spécifier une définition TrainingJobDefinition unique. Vous devez choisir un seul de ces types de 
définition en fonction du nombre d'algorithmes à régler.

Rubriques
• Créer une tâche de réglage d'optimisation d'hyperparamètres pour un ou plusieurs algorithmes 

(console) (p. 2384)
• Gérer les tâches de réglage et d'entraînement des hyperparamètres (p. 2388)

Créer une tâche de réglage d'optimisation d'hyperparamètres 
pour un ou plusieurs algorithmes (console)
Pour créer une tâche de réglage HPO (Optimisation d'hyperparamètre) pour un ou plusieurs algorithmes, 
vous devez définir les paramètres de la tâche de réglage, créer des définitions de tâche d'entraînement 
pour chaque algorithme à régler et configurer les ressources pour la tâche de réglage.

Rubriques
• Définir les paramètres de la tâche (p. 2384)
• Créer des définitions de tâche d'entraînement (p. 2385)
• Configurer des ressources de tâche de réglage (p. 2388)
• Examiner et créer une tâche de réglage HPO (p. 2388)

Définir les paramètres de la tâche

Les paramètres de votre tâche de réglage sont appliqués à tous les algorithmes figurant dans la tâche 
de réglage HPO. Le démarrage à chaud et l'arrêt anticipé ne sont disponibles que lors du réglage 
d'un algorithme unique. Après avoir défini les paramètres de la tâche, vous allez créer des définitions 
d'entraînement individuelles pour chaque algorithme ou variation que vous souhaitez régler.

Démarrage à chaud

Si vous avez cloné cette tâche, vous pouvez choisir d'utiliser les résultats d'une tâche de réglage 
précédente pour améliorer les performances de cette nouvelle tâche de réglage. Il s'agit de la fonction 
de démarrage à chaud et elle n'est disponible que lors du réglage d'un algorithme unique. Lorsque 
vous choisissez cette option, vous pouvez choisir jusqu'à cinq tâches de réglage des hyperparamètres 
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précédentes à utiliser. Vous pouvez également utiliser l'entraînement de transfert pour ajouter des données 
supplémentaires à la tâche de réglage parent. Lorsque vous sélectionnez cette option, vous choisissez une 
tâche de réglage précédente comme parent.

Note

Le démarrage à chaud est uniquement compatible avec les tâches de réglage créées après le 
1er octobre 2018. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Exécution d'une tâche de 
démarrage à chaud.

Arrêt anticipé

Pour réduire le temps de calcul et éviter un ajustement excessif de votre modèle, les tâches d'entraînement 
peuvent être arrêtées prématurément lorsqu'il est peu probable qu'elles améliorent la meilleure métrique 
objective actuelle de la tâche de réglage des hyperparamètres. Comme le démarrage à chaud, cette 
fonctionnalité n'est disponible que lors du réglage d'un algorithme unique. Il s'agit d'une fonction 
automatique sans options de configuration et elle est désactivée par défaut. Pour plus d'informations sur le 
fonctionnement de l'arrêt anticipé, les algorithmes qui le prennent en charge et la manière de l'utiliser avec 
vos propres algorithmes, veuillez consulter Arrêter des tâches d'entraînement de manière précoce.

Stratégie d'ajustement

La stratégie de réglage peut être aléatoire, bayésienne ou d'Hyperband. Ces sélections indiquent 
la manière dont les algorithmes de réglage automatique effectuent des recherches sur les plages 
d'hyperparamètres spécifiées (sélectionnées dans une étape ultérieure). La recherche aléatoire choisit des 
combinaisons aléatoires de valeurs dans les plages spécifiées et peut être exécutée de façon séquentielle 
ou en parallèle. L'optimisation bayésienne choisit des valeurs en fonction de ce qui est susceptible d'obtenir 
le meilleur résultat compte tenu de ce qui est connu à propos de l'historique des sélections précédentes. 
Hyperband utilise une stratégie de multifidélité qui alloue dynamiquement des ressources envers les tâches 
bien utilisées et arrête automatiquement celles qui ne sont pas performantes. La nouvelle configuration qui 
démarre après l'arrêt des autres configurations est choisie de manière aléatoire. Hyperband peut être utilisé 
uniquement avec des algorithmes itératifs. Pour plus de stratégies de recherche d'informations, veuillez 
consulter Mode de fonctionnement du réglage d'hyperparamètres.

Note

Hyperband utilise un mécanisme interne avancé pour appliquer un arrêt 
anticipé. Ainsi, le paramètre TrainingJobEarlyStoppingType dans l'API
HyperParameterTuningJobConfig doit être défini sur OFF lors de l'utilisation de la 
fonctionnalité d'arrêt anticipé interne d'Hyperband.

Étiquettes

Vous saisissez des balises en tant que paires clé-valeur pour affecter des métadonnées à des tâches de 
réglage afin de vous aider à les gérer. Les valeurs ne sont pas obligatoires. Vous pouvez n'utiliser que la 
clé. Pour afficher les clés associées à une tâche, choisissez l'onglet Tags (Balises) dans la page de détails 
de la tâche de réglage. Pour plus d'informations sur l'utilisation des balises pour les tâches de réglage, 
veuillez consulter Gérer les tâches de réglage et d'entraînement des hyperparamètres (p. 2388)

Créer des définitions de tâche d'entraînement

Pour créer une définition de tâche d'entraînement, vous devez configurer l'algorithme et les paramètres, 
définir l'entrée et la sortie des données, puis configurer les ressources. Vous devez fournir au moins 
une TrainingJobDefinition pour chaque tâche de réglage HPO. Chaque définition d'entraînement 
spécifie la configuration d'un algorithme. Pour créer plusieurs définitions pour votre tâche d'entraînement, 
vous pouvez cloner une définition de tâche. Le clonage d'une tâche peut permettre de gagner du temps, 
car il copie tous les paramètres de tâche, y compris les canaux de données et les emplacements de 

2385

automatic-model-tuning-considerations.html
automatic-model-tuning-considerations.html
automatic-model-tuning-early-stopping.html
automatic-model-tuning-how-it-works.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_TrainingJobDefinition.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Réglage de plusieurs algorithmes

stockage S3 pour les artefacts de sortie. Vous pouvez ensuite modifier la tâche clonée uniquement pour les 
modifications nécessaires à la configuration des options d'algorithme.

Rubriques
• Configurer l'algorithme et les paramètres (p. 2386)
• Définir l'entrée et la sortie des données (p. 2387)
• Configurer des ressources de tâche d'entraînement (p. 2387)
• Ajouter ou cloner une tâche d'entraînement (p. 2388)

Configurer l'algorithme et les paramètres

Chaque définition de tâche d'entraînement pour une tâche de réglage nécessite un nom, l'autorisation 
d'accéder aux services et la spécification des options d'algorithme, une métrique objective et la plage de 
valeurs, le cas échéant, pour configurer l'ensemble des valeurs d'hyperparamètres pour chaque tâche 
d'entraînement.

Nom

Fournissez un nom unique pour la définition d'entraînement.

Autorisations

Amazon SageMaker requiert des autorisations pour appeler d'autres services en votre nom. Choisissez 
un rôle IAM ou laissez AWS créer un rôle auquel la politique IAM AmazonSageMakerFullAccess est 
attachée.

Paramètres de sécurité facultatifs

Le paramètre d'isolation réseau empêche le conteneur d'effectuer des appels réseau sortants. Ceci est 
requis pour les offres de machine learning d'AWS Marketplace.

Vous pouvez également choisir d'utiliser un VPC privé.

Note

Le chiffrement inter-conteneur n'est disponible que lors de la création de définitions de tâches à 
partir de l'API.

Options d'algorithme

Vous pouvez choisir l'un des algorithmes intégrés, votre propre algorithme, votre propre conteneur avec un 
algorithme, ou vous pouvez vous abonner à un algorithme depuis AWS Marketplace.

• Si vous choisissez un algorithme intégré, les informations d'image ECR sont préremplies.
• Si vous choisissez votre propre conteneur, vous devez spécifier les informations d'image ECR. Vous 

pouvez sélectionner le mode d'entrée de l'algorithme en tant que fichier ou canal.
• Si vous prévoyez de fournir vos données à l'aide d'un fichier .CSV à partir d'Amazon S3, sélectionnez le 

fichier.

Métriques

Lorsque vous choisissez un algorithme intégré, des métriques vous sont fournies. Si vous choisissez 
votre propre algorithme, vous devez définir vos métriques. Vous pouvez définir jusqu'à 20 métriques 
pour votre tâche de réglage à contrôler, dont l'une doit être choisie comme métrique d'objectif. Pour plus 
d'informations sur la définition d'une métrique pour une tâche de réglage, veuillez consulter Définition des 
métriques (p. 2380).
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Métrique d'objectif

Afin de trouver la meilleure tâche d'entraînement, définissez une métrique d'objectif et s'il faut la maximiser 
ou la minimiser. Une fois la tâche d'entraînement terminée, vous pouvez afficher la page de détails de la 
tâche de réglage pour obtenir un résumé de la meilleure tâche d'entraînement trouvée à l'aide de cette 
métrique d'objectif.

Configuration des hyperparamètres

Lorsque vous choisissez un algorithme intégré, les valeurs par défaut de ses hyperparamètres sont définies 
pour vous à l'aide de plages optimisées pour l'algorithme à régler. Vous pouvez modifier ces valeurs 
comme bon vous semble. Par exemple, à la place d'une plage, vous pouvez définir une valeur fixe pour 
un hyperparamètre en définissant le type du paramètre sur statique. Chaque algorithme a des paramètres 
obligatoires et facultatifs différents. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Bonnes pratiques 
pour le réglage des hyperparamètres et Définition des plages d'hyperparamètres.

Définir l'entrée et la sortie des données

Chaque définition de tâche d'entraînement pour un travail de réglage doit configurer les canaux pour les 
entrées de données, les emplacements de sortie de données et éventuellement tous les emplacements de 
stockage de points de contrôle pour chaque tâche d'entraînement.

Configuration des données d'entrée

Les données d'entrée sont définies par les canaux, chacun avec son propre emplacement source (Amazon 
S3 ou Amazon Elastic File System), sa compression et ses options de format. Vous pouvez définir 
jusqu'à 20 canaux de sources d'entrée. Si l'algorithme que vous avez choisi prend en charge plusieurs 
canaux d'entrée, vous pouvez les spécifier également. Par exemple, lorsque vous utilisez le bloc-notes de 
prédiction de désabonnement XGBoost, vous pouvez ajouter deux canaux : un d'entraînement et un de 
validation.

Configuration des points de contrôle

Des points de contrôle sont générés périodiquement pendant l'entraînement. Vous devez choisir un 
emplacement Amazon S3 pour que les points de contrôle soient enregistrés. Les points de contrôle 
sont utilisés dans les rapports de métriques et sont également utilisés pour reprendre les tâches 
d'entraînement Spot géré. Pour plus d'informations, consultez Utilisation des points de contrôle dans 
Amazon SageMaker (p. 2616).

Configuration des données de sortie

Vous devez définir un emplacement Amazon S3 pour que les artefacts de la tâche d'entraînement 
soient stockés. Vous avez la possibilité d'ajouter un chiffrement à la sortie à l'aide d'une clé AWS Key 
Management Service (AWS KMS).

Configurer des ressources de tâche d'entraînement

Chaque définition de tâche d'entraînement pour une tâche de réglage doit configurer les ressources à 
déployer, y compris les types et le nombre d'instances, l'entraînement Spot géré et les conditions d'arrêt.

Configuration des ressources

Chaque définition d'entraînement peut avoir une configuration de ressources différente. Vous choisissez le 
type d'instance et le nombre de nœuds.

Entraînement Spot géré

Vous pouvez réduire les coûts informatiques pour les tâches si vous disposez d'une flexibilité en matière 
d'heure de début et de fin en permettant à SageMaker d'utiliser la capacité de réserve pour exécuter 
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des tâches. Pour plus d'informations, consultez Entraînement d'instances Spot gérées dans Amazon 
SageMaker (p. 2615).

Condition d'arrêt

La condition d'arrêt spécifie la durée maximale autorisée par tâche d'entraînement.

Ajouter ou cloner une tâche d'entraînement

Une fois que vous avez créé une définition de tâche d'entraînement pour une tâche de réglage, vous 
revenez au volet Training Job Definition(s) (Définition(s) de tâche d'entraînement) dans lequel vous 
pouvez créer des définitions de tâches d'entraînement supplémentaires pour entraîner des algorithmes 
supplémentaires. Vous pouvez sélectionner l'option Add training job definition (Ajouter une définition de 
tâche d'entraînement) et parcourir les étapes pour définir à nouveau une tâche d'entraînement, ou choisir
Clone (Cloner) à partir du menu Action pour répliquer une définition de tâche d'entraînement existante et 
la modifier pour le nouvel algorithme. L'option de clonage peut vous faire gagner du temps, car elle copie 
tous les paramètres de la tâche, y compris les canaux de données et les emplacements de stockage S3. 
Pour plus d'informations sur le clonage, veuillez consulter Gérer les tâches de réglage et d'entraînement 
des hyperparamètres (p. 2388).

Configurer des ressources de tâche de réglage

Limites des ressources

Vous pouvez spécifier le nombre maximal de tâches d'entraînement simultanées qu'une tâche de réglage 
d'hyperparamètres peut exécuter simultanément (10 au maximum) et le nombre maximal de tâches 
d'entraînement que la tâche de réglage d'hyperparamètres peut exécuter (500 au maximum). Le nombre 
de tâches parallèles ne doit pas dépasser le nombre de nœuds que vous avez demandés sur toutes vos 
définitions d'entraînement. Le nombre total de tâches ne peut pas dépasser le nombre de tâches que vos 
définitions sont censées exécuter.

Examiner et créer une tâche de réglage HPO

Passez en revue les paramètres de tâche, les définitions de tâche d'entraînement et les limites 
de ressources. Choisissez Create hyperparameter tuning job (Créer une tâche de réglage des 
hyperparamètres).

Gérer les tâches de réglage et d'entraînement des 
hyperparamètres
Une tâche de réglage peut contenir de nombreuses tâches d'entraînement, aussi la création et la gestion 
de ces tâches et leurs définitions peuvent devenir une tâche complexe et onéreuse. SageMaker fournit 
des outils pour faciliter la gestion de ces tâches. Les tâches de réglage que vous avez exécutées sont 
accessibles à partir de la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/ 
sagemaker/. Sélectionnez Hyperparameter tuning job (Tâche de réglage des hyperparamètres) à partir du 
menu Training (Entraînement) pour afficher la liste. Cette page est également l'endroit où vous démarrez 
la procédure de création d'une tâche de réglage en sélectionnant Create hyperparameter tuning job (Créer 
une tâche de réglage des hyperparamètres).

Pour voir les tâches d'entraînement exécuter une partie d'une tâche de réglage, sélectionnez l'une des 
tâches de réglage d'hyperparamètres dans la liste. Les onglets de la page de la tâche de réglage vous 
permettent d'inspecter les tâches d'entraînement, leurs définitions, les balises et la configuration utilisées 
pour le tâche de réglage, ainsi que la meilleure tâche d'entraînement trouvée lors du réglage. Vous pouvez 
sélectionner la meilleure tâche d'entraînement ou l'une des autres tâches d'entraînement qui appartiennent 
à la tâche de réglage pour voir tous leurs paramètres. À partir de là, vous pouvez créer un modèle qui 
utilise les valeurs des hyperparamètres trouvées par une tâche d'entraînement en sélectionnant Create 
Model (Créer un modèle) ou vous pouvez cloner la tâche d'entraînement en sélectionnant Clone (Cloner).
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Clonage

Vous pouvez gagner du temps en clonant une tâche d'entraînement qui appartient à une tâche de réglage 
d'hyperparamètres. Le clonage copie tous les paramètres de tâche, y compris les canaux de données 
et les emplacements de stockage S3 pour les artefacts de sortie. Vous pouvez le faire pour les tâches 
d'entraînement que vous avez déjà exécutées à partir de la page de la tâche de réglage, comme cela vient 
d'être décrit, ou lorsque vous créez des définitions de tâche d'entraînement supplémentaires lors de la 
création d'une tâche de réglage d'hyperparamètres, comme décrit dans l'étape Ajouter ou cloner une tâche 
d'entraînement (p. 2388) de cette procédure.

Identification

Le réglage de modèle automatique lance plusieurs tâches d'entraînement au sein d'une tâche de réglage 
parent unique pour découvrir la pondération idéale des hyperparamètres du modèle. Les balises peuvent 
être ajoutées à la tâche de réglage parent comme décrit dans la section Définir les paramètres de la 
tâche (p. 2384) et ces balises sont ensuite propagées aux tâches d'entraînement individuelles ci-dessous. 
Les clients peuvent utiliser ces balises à des fins telles que l'allocation des coûts ou le contrôle d'accès. 
Pour ajouter des balises à l'aide du kit SDK SageMaker, utilisez l'API AddTags. Pour plus d'informations 
sur l'utilisation du balisage pour les ressources AWS, veuillez consulter Balisage des ressources AWS.

Exemple : tâche de réglage d'hyperparamètres
Cet exemple montre comment créer un bloc-notes pour configurer et lancer une tâche de réglage 
d'hyperparamètres. La tâche de réglage utilise Algorithme XGBoost (p. 1970) pour entraîner un modèle 
afin de prédire si un client va s'inscrire pour un dépôt bancaire à terme après avoir été contacté par 
téléphone.

Vous utilisez AWS SDK for Python (Boto) de bas niveau pour configurer et lancer la tâche de réglage 
des hyperparamètres, et la AWS Management Console pour contrôler le statut des tâches de réglage 
d'hyperparamètres. Vous pouvez également utiliser le kit SDK Amazon SageMaker pour Python de haut 
niveau pour configurer, exécuter, contrôler et analyser les tâches de réglage d'hyperparamètres. Pour plus 
d'informations, consultez https://github.com/aws/sagemaker-python-sdk.

Prérequis
Pour exécuter le code de cet exemple, vous avez besoin de :

• Un compte AWS et un utilisateur administrateur (p. 37)
• Un compartiment Amazon S3 pour stocker votre jeu de données d'entraînement et les artefacts du 

modèle créés pendant l'entraînement
• Une instance de bloc-notes SageMaker en cours d'exécution (p. 80)

Rubriques
• Créer un bloc-notes (p. 2390)
• Obtenir un client Amazon SageMaker Boto 3 (p. 2390)
• Obtenir le rôle d'exécution SageMaker (p. 2390)
• Spécifier un compartiment S3 pour télécharger des jeux de données d'entraînement et stocker des 

données de sortie (p. 2391)
• Téléchargement, préparation et chargement des données d'entraînement (p. 2391)
• Configuration et lancement de la tâche de réglage des hyperparamètres (p. 2392)
• Surveillance de la progression d'une tâche de réglage des hyperparamètres (p. 2396)
• Nettoyage (p. 2400)
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Créer un bloc-notes
Créez un bloc-notes Jupyter qui contient un environnement préinstallé avec l'installation Anaconda par 
défaut et Python3.

Pour créer un bloc-notes Jupyter

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Ouvrez une instance de bloc-notes en cours d'exécution en sélectionnant Ouvrir en regard de son 

nom. La page du serveur de blocs-notes Jupyter s'affiche :

3. Pour créer un bloc-notes, choisissez Files (Fichiers), New (Nouveau) et conda_python3.
4. Nommez le bloc-notes.

Étape suivante

Obtenir un client Amazon SageMaker Boto 3 (p. 2390)

Obtenir un client Amazon SageMaker Boto 3
Importez le kit SDK Amazon SageMaker pour Python, AWS SDK for Python (Boto3), et d'autres 
bibliothèques Python. Dans un nouveau bloc-notes Jupyter, collez le code suivant dans la première cellule :

import sagemaker
import boto3

import numpy as np                                # For performing matrix operations and 
 numerical processing
import pandas as pd                               # For manipulating tabular data
from time import gmtime, strftime
import os

region = boto3.Session().region_name
smclient = boto3.Session().client('sagemaker')

La cellule de code précédente définit les objets region et smclient que vous utiliserez pour appeler 
l'algorithme XGBoost intégré et définir la tâche de réglage d'hyperparamètres SageMaker.

Étape suivante

Obtenir le rôle d'exécution SageMaker (p. 2390)

Obtenir le rôle d'exécution SageMaker
Obtenez le rôle d'exécution pour l'instance de bloc-notes. Il s'agit du rôle IAM que vous avez créé pour 
votre instance de bloc-notes. Transmettez le rôle à la tâche de réglage.
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from sagemaker import get_execution_role

role = get_execution_role()
print(role)

Étape suivante
Spécifier un compartiment S3 pour télécharger des jeux de données d'entraînement et stocker des 
données de sortie (p. 2391)

Spécifier un compartiment S3 pour télécharger des jeux de 
données d'entraînement et stocker des données de sortie
Configurez un compartiment S3 pour télécharger des jeux de données d'entraînement et enregistrer les 
données de sortie d'entraînement.

Pour utiliser un compartiment S3 par défaut

Utilisez le code suivant pour spécifier le compartiment S3 par défaut alloué à votre séance SageMaker.
prefix est le chemin au sein du compartiment dans lequel SageMaker stocke les données de la tâche 
d'entraînement actuelle.

sess = sagemaker.Session()
bucket = sess.default_bucket()                    # Set a default S3 bucket
prefix = 'DEMO-automatic-model-tuning-xgboost-dm'

(Facultatif) Pour utiliser un compartiment S3 spécifique

Si vous souhaitez utiliser un compartiment S3 spécifique, utilisez le code suivant et remplacez les 
chaînes par le nom exact du compartiment S3. Le nom du compartiment doit contenir sagemaker et être 
globalement unique. Le compartiment doit se trouver dans la même région AWS que l'instance de bloc-
notes utilisée pour cet exemple.

bucket = "sagemaker-your-preferred-s3-bucket"

Note

Le nom du compartiment n'a pas besoin de contenir sagemaker si le rôle IAM que vous 
utilisez pour exécuter la tâche de réglage d'hyperparamètres possède une politique qui accorde 
l'autorisation S3FullAccess.

Étape suivante
Téléchargement, préparation et chargement des données d'entraînement (p. 2391)

Téléchargement, préparation et chargement des données 
d'entraînement
Pour cet exemple, vous utilisez un jeu de données de formation contenant des informations sur les clients 
de la banque (emploi, statut marital et mode de contact lors de la campagne de marketing direct de la 
banque). Pour utiliser un jeu de données pour une tâche de réglage d'hyperparamètres, commencez par le 
télécharger, transformez ensuite les données, puis téléchargez-les dans un compartiment Amazon S3.

Pour plus d'informations sur le jeu de données et la transformation des données effectuée dans cet 
exemple, consultez le bloc-notes hpo_xgboost_direct_marketing_sagemaker_APIs dans la section Réglage 
des hyperparamètres de l'onglet Exemples SageMaker de votre instance de bloc-notes.
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Téléchargement et exploration du jeu de données d'entraînement

Pour télécharger et explorer le jeu de données, exécutez le code suivant dans votre bloc-notes :

!wget -N https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/00222/bank-
additional.zip
!unzip -o bank-additional.zip
data = pd.read_csv('./bank-additional/bank-additional-full.csv', sep=';')
pd.set_option('display.max_columns', 500)     # Make sure we can see all of the columns
pd.set_option('display.max_rows', 5)         # Keep the output on one page
data

Préparation et chargement des données

Avant de créer la tâche de réglage des hyperparamètres, préparez les données et chargez-les dans un 
compartiment S3 dans lequel la tâche de réglage des hyperparamètres pourra y accéder.

Exécutez le code suivant dans votre bloc-notes :

data['no_previous_contact'] = np.where(data['pdays'] == 999, 1, 0)                          
        # Indicator variable to capture when pdays takes a value of 999
data['not_working'] = np.where(np.in1d(data['job'], ['student', 'retired', 'unemployed']), 
 1, 0)   # Indicator for individuals not actively employed
model_data = pd.get_dummies(data)                                                           
        # Convert categorical variables to sets of indicators
model_data
model_data = model_data.drop(['duration', 'emp.var.rate', 'cons.price.idx', 
 'cons.conf.idx', 'euribor3m', 'nr.employed'], axis=1)

train_data, validation_data, test_data = np.split(model_data.sample(frac=1, 
 random_state=1729), [int(0.7 * len(model_data)), int(0.9*len(model_data))])

pd.concat([train_data['y_yes'], train_data.drop(['y_no', 'y_yes'], axis=1)], 
 axis=1).to_csv('train.csv', index=False, header=False)
pd.concat([validation_data['y_yes'], validation_data.drop(['y_no', 'y_yes'], axis=1)], 
 axis=1).to_csv('validation.csv', index=False, header=False)
pd.concat([test_data['y_yes'], test_data.drop(['y_no', 'y_yes'], axis=1)], 
 axis=1).to_csv('test.csv', index=False, header=False)

boto3.Session().resource('s3').Bucket(bucket).Object(os.path.join(prefix, 'train/
train.csv')).upload_file('train.csv')
boto3.Session().resource('s3').Bucket(bucket).Object(os.path.join(prefix, 'validation/
validation.csv')).upload_file('validation.csv')

Étape suivante

Configuration et lancement de la tâche de réglage des hyperparamètres (p. 2392)

Configuration et lancement de la tâche de réglage des 
hyperparamètres
Pour configurer et lancer une tâche de réglage des hyperparamètres, procédez aux étapes suivantes.

Rubriques
• Spécification des paramètres de tâche de réglage des hyperparamètres (p. 2393)
• Configuration des tâches d'entraînement (p. 2394)
• Attribution d'un nom et lancement de la tâche de réglage des hyperparamètres (p. 2396)
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• Étape suivante (p. 2396)

Spécification des paramètres de tâche de réglage des hyperparamètres

Pour spécifier les paramètres de la tâche de réglage des hyperparamètres, vous devez définir un objet 
JSON. Vous transmettez l'objet en tant que valeur du paramètre HyperParameterTuningJobConfig à
CreateHyperParameterTuningJob lorsque vous créez la tâche de réglage.

Dans cet objet JSON, vous spécifiez :

• Les plages d'hyperparamètres que vous souhaitez régler. Pour de plus amples informations, veuillez 
consulter Définition des plages d'hyperparamètres (p. 2381)

• Les limites de la ressource que la tâche de réglage des hyperparamètres peut consommer.
• La métrique d'objectif pour la tâche de réglage des hyperparamètres. Une métrique d'objectif est la 

métrique que la tâche de réglage des hyperparamètres utilise pour évaluer la tâche d'entraînement 
qu'elle lance.

Note

Pour utiliser votre propre algorithme de réglage des hyperparamètres, vous devez définir des 
métriques pour votre algorithme. Pour plus d'informations, veuillez consulter Définition des 
métriques (p. 2380).

La tâche de réglage des hyperparamètres définit des plages pour les hyperparamètres eta, alpha,
min_child_weightet max_depth de l'algorithme intégré Algorithme XGBoost (p. 1970). La métrique 
objective de la tâche de réglage des hyperparamètres optimise la métrique validation:auc envoyée par 
l'algorithme vers CloudWatch Logs.

tuning_job_config = { 
    "ParameterRanges": { 
      "CategoricalParameterRanges": [], 
      "ContinuousParameterRanges": [ 
        { 
          "MaxValue": "1", 
          "MinValue": "0", 
          "Name": "eta" 
        }, 
        { 
          "MaxValue": "2", 
          "MinValue": "0", 
          "Name": "alpha" 
        }, 
        { 
          "MaxValue": "10", 
          "MinValue": "1", 
          "Name": "min_child_weight" 
        } 
      ], 
      "IntegerParameterRanges": [ 
        { 
          "MaxValue": "10", 
          "MinValue": "1", 
          "Name": "max_depth" 
        } 
      ] 
    }, 
    "ResourceLimits": { 
      "MaxNumberOfTrainingJobs": 20, 
      "MaxParallelTrainingJobs": 3 
    }, 
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    "Strategy": "Bayesian", 
    "HyperParameterTuningJobObjective": { 
      "MetricName": "validation:auc", 
      "Type": "Maximize" 
    } 
  }

Configuration des tâches d'entraînement
Pour configurer les tâches d'entraînement lancées par la tâche de réglage, définissez un objet JSON 
que vous transmettrez en tant que valeur du paramètre TrainingJobDefinition de l'appel
CreateHyperParameterTuningJob.

Dans cet objet JSON, vous spécifiez :

• Facultatif : métriques émises par les tâches d'entraînement.
Note

Ne définissez des métriques que lorsque vous utilisez un algorithme d'entraînement 
personnalisé. Comme cet exemple utilise un algorithme intégré, aucune métrique ne doit être 
spécifiée. Pour de plus amples informations sur la définition des métriques, veuillez consulter
Définition des métriques (p. 2380).

• L'image de conteneur qui spécifie l'algorithme d'entraînement.
• La configuration d'entrée pour vos données d'entraînement et de test.
• L'emplacement de stockage pour la sortie de l'algorithme. Spécifiez le compartiment S3 où vous 

souhaitez stocker la sortie des tâches d'entraînement.
• Les valeurs des hyperparamètres de l'algorithme qui ne sont pas configurés dans le réglage de tâche.
• Le type d'instance à utiliser pour les tâches d'entraînement.
• La condition d'arrêt pour les tâches d'entraînement. Il s'agit de la durée maximale pour chaque tâche 

d'entraînement.

Dans cet exemple, nous avons défini des valeurs statiques pour les paramètres
eval_metricnum_round, objective, rate_drop et tweedie_variance_power et de l'algorithme 
intégré Algorithme XGBoost (p. 1970).

SageMaker Python SDK v1

from sagemaker.amazon.amazon_estimator import get_image_uri
training_image = get_image_uri(region, 'xgboost', repo_version='1.0-1')

s3_input_train = 's3://{}/{}/train'.format(bucket, prefix)
s3_input_validation ='s3://{}/{}/validation/'.format(bucket, prefix)

training_job_definition = { 
    "AlgorithmSpecification": { 
      "TrainingImage": training_image, 
      "TrainingInputMode": "File" 
    }, 
    "InputDataConfig": [ 
      { 
        "ChannelName": "train", 
        "CompressionType": "None", 
        "ContentType": "csv", 
        "DataSource": { 
          "S3DataSource": { 
            "S3DataDistributionType": "FullyReplicated", 
            "S3DataType": "S3Prefix", 
            "S3Uri": s3_input_train 
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          } 
        } 
      }, 
      { 
        "ChannelName": "validation", 
        "CompressionType": "None", 
        "ContentType": "csv", 
        "DataSource": { 
          "S3DataSource": { 
            "S3DataDistributionType": "FullyReplicated", 
            "S3DataType": "S3Prefix", 
            "S3Uri": s3_input_validation 
          } 
        } 
      } 
    ], 
    "OutputDataConfig": { 
      "S3OutputPath": "s3://{}/{}/output".format(bucket,prefix) 
    }, 
    "ResourceConfig": { 
      "InstanceCount": 2, 
      "InstanceType": "ml.c4.2xlarge", 
      "VolumeSizeInGB": 10 
    }, 
    "RoleArn": role, 
    "StaticHyperParameters": { 
      "eval_metric": "auc", 
      "num_round": "100", 
      "objective": "binary:logistic", 
      "rate_drop": "0.3", 
      "tweedie_variance_power": "1.4" 
    }, 
    "StoppingCondition": { 
      "MaxRuntimeInSeconds": 43200 
    }
}

SageMaker Python SDK v2

training_image = sagemaker.image_uris.retrieve('xgboost', region, '1.0-1')

s3_input_train = 's3://{}/{}/train'.format(bucket, prefix)
s3_input_validation ='s3://{}/{}/validation/'.format(bucket, prefix)

training_job_definition = { 
    "AlgorithmSpecification": { 
      "TrainingImage": training_image, 
      "TrainingInputMode": "File" 
    }, 
    "InputDataConfig": [ 
      { 
        "ChannelName": "train", 
        "CompressionType": "None", 
        "ContentType": "csv", 
        "DataSource": { 
          "S3DataSource": { 
            "S3DataDistributionType": "FullyReplicated", 
            "S3DataType": "S3Prefix", 
            "S3Uri": s3_input_train 
          } 
        } 
      }, 
      { 
        "ChannelName": "validation", 
        "CompressionType": "None", 
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        "ContentType": "csv", 
        "DataSource": { 
          "S3DataSource": { 
            "S3DataDistributionType": "FullyReplicated", 
            "S3DataType": "S3Prefix", 
            "S3Uri": s3_input_validation 
          } 
        } 
      } 
    ], 
    "OutputDataConfig": { 
      "S3OutputPath": "s3://{}/{}/output".format(bucket,prefix) 
    }, 
    "ResourceConfig": { 
      "InstanceCount": 2, 
      "InstanceType": "ml.c4.2xlarge", 
      "VolumeSizeInGB": 10 
    }, 
    "RoleArn": role, 
    "StaticHyperParameters": { 
      "eval_metric": "auc", 
      "num_round": "100", 
      "objective": "binary:logistic", 
      "rate_drop": "0.3", 
      "tweedie_variance_power": "1.4" 
    }, 
    "StoppingCondition": { 
      "MaxRuntimeInSeconds": 43200 
    }
}

Attribution d'un nom et lancement de la tâche de réglage des hyperparamètres

Maintenant, vous pouvez fournir un nom pour la tâche de réglage des hyperparamètres, puis la lancer 
en appelant l'API CreateHyperParameterTuningJob. Transmettez tuning_job_config et
training_job_definition, que vous avez créé dans les étapes précédentes comme valeurs des 
paramètres.

tuning_job_name = "MyTuningJob"
smclient.create_hyper_parameter_tuning_job(HyperParameterTuningJobName = tuning_job_name, 
                                           HyperParameterTuningJobConfig = 
 tuning_job_config, 
                                           TrainingJobDefinition = training_job_definition)

Étape suivante

Surveillance de la progression d'une tâche de réglage des hyperparamètres (p. 2396)

Surveillance de la progression d'une tâche de réglage des 
hyperparamètres
Pour contrôler la progression d'une tâche de réglage des hyperparamètres et des tâches d'entraînement 
qu'elle lance, utilisez la console Amazon SageMaker.

Rubriques
• Affichage de l'état de la tâche de réglage des hyperparamètres (p. 2397)
• Affichage de l'état des tâches d'entraînement (p. 2399)
• Affichage de la meilleure tâche d'entraînement (p. 2400)

2396

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateHyperParameterTuningJob.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Exemple : tâche de réglage d'hyperparamètres

Affichage de l'état de la tâche de réglage des hyperparamètres

Pour afficher l'état de la tâche de réglage des hyperparamètres

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Choisissez Tâches de réglage d'hyperparamètre .
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3. Dans la liste des tâches de réglage des hyper-paramètres, vérifiez l'état de la tâche que vous avez 
lancée. Une tâche de réglage peut être :

• Completed : la tâche de réglage des hyperparamètres s'est terminée avec succès.
• InProgress : la tâche de réglage des hyperparamètres est en cours. Une ou plusieurs tâches 

d'entraînement sont toujours en cours d'exécution.
• Failed : la tâche de réglage de l'hyperparamètre a échoué.
• Stopped : la tâche de réglage des hyperparamètres a été arrêtée manuellement avant la fin. Toutes 

les tâches d'entraînement lancées par la tâche de réglage des hyperparamètres ont été arrêtées.
• Stopping : la tâche de réglage des hyperparamètres est en cours d'arrêt.

Affichage de l'état des tâches d'entraînement

Pour afficher l'état des tâches d'entraînement lancées par la tâche de réglage des hyper-
paramètres

1. Dans la liste des tâches de réglage des hyperparamètres, choisissez la tâche que vous avez lancée.
2. Choisissez Training jobs (Tâches d'entraînement).

3. Affichez l'état de chaque tâche d'entraînement. Pour obtenir davantage de détails sur une tâche, 
choisissez-la dans la liste des tâches d'entraînement. Pour afficher un résumé de l'état de toutes les 
tâches d'entraînement lancées par la tâche de réglage des hyperparamètres, consultez Compteur de 
statut de tâche d'entraînement.

Une tâche d'entraînement peut être :

• Completed : la tâche d'entraînement s'est terminée avec succès.
• InProgress : la tâche d'entraînement est en cours.
• Stopped : la tâche d'entraînement a été arrêtée manuellement avant la fin.
• Failed (Retryable) : la tâche d'entraînement a échoué, mais peut être réessayée. Une tâche 

d'entraînement qui a échoué peut être relancée uniquement si le problème vient d'une erreur de 
service interne.

• Failed (Non-retryable) : la tâche d'entraînement a échoué et ne peut pas être réessayée. 
Une tâche d'entraînement qui a échoué ne peut pas être relancé en cas d'erreur au niveau du client.
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Note

Les tâches de réglage des hyperparamètres peuvent être arrêtées et les ressources sous-
jacentes supprimées, mais les tâches elles-mêmes ne peuvent pas être supprimées.

Affichage de la meilleure tâche d'entraînement
Une tâche de réglage des hyperparamètres utilise la métrique d'objectif renvoyée par chaque tâche 
d'entraînement pour évaluer les tâches d'entraînement. Pendant le déroulement de la tâche de réglage des 
hyperparamètres, la meilleure tâche d'entraînement est celle qui a renvoyé la meilleure métrique d'objectif 
jusqu'au moment actuel. Une fois la tâche de réglage des hyperparamètres terminée, la meilleure tâche 
d'entraînement est celle qui a renvoyé la meilleure métrique d'objectif.

Pour afficher la meilleure tâche d'entraînement, choisissez Meilleure tâche d'entraînement.

Pour déployer la meilleure tâche d'entraînement en tant que modèle que vous pouvez héberger sur un 
point de terminaison SageMaker, choisissez Create model (Créer un modèle).

Étape suivante

Nettoyage (p. 2400)

Nettoyage
Pour éviter des frais inutiles, après avoir terminé cet exemple, utilisez AWS Management Console pour 
supprimer les ressources que vous avez créées dans le cadre de cet exercice.

Note

Si vous prévoyez d'explorer d'autres exemples, il se peut que vous souhaitiez conserver certaines 
de ces ressources, telles que votre instance de bloc-notes, votre compartiment S3 et le rôle IAM.

1. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/ et supprimez 
l'instance de bloc-notes. Arrêtez l'instance avant de la supprimer.
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2. Ouvrez la console Amazon S3 à l'adresse https://console.aws.amazon.com/s3/ et supprimez 
le compartiment que vous avez créé pour stocker les artefacts du modèle et le jeu de données 
d'entraînement.

3. Ouvrez la console IAM à l'adresse https://console.aws.amazon.com/iam/ et supprimez le rôle IAM. Si 
vous avez créé des politiques d'autorisation, vous pouvez également les supprimer.

4. Ouvrez la console Amazon CloudWatch à l'adresse https://console.aws.amazon.com/cloudwatch/ et 
supprimez tous les groupes de journaux dont le nom commence par /aws/sagemaker/.

Arrêter de manière précoce des tâches d'entraînement
Arrêtez plus tôt que prévu les tâches d'entraînement lancées par une tâche de réglage d'hyperparamètres 
en cas d'absence d'amélioration significative selon la métrique d'objectif. L'arrêt précoce de tâches 
d'entraînement peut vous aider à réduire les temps de calcul et vous permet d'éviter un réglage excessif de 
votre modèle. Pour configurer une tâche de réglage des hyperparamètres afin d'arrêter de façon précoce 
les tâches d'entraînement, effectuez l'une des actions suivantes :

• Si vous utilisez le kit SDK AWS for Python (Boto 3), définissez le champ
TrainingJobEarlyStoppingType de l'objet HyperParameterTuningJobConfig que vous utilisez 
pour configurer la tâche de réglage sur AUTO.

• Si vous utilisez le kit SDK Amazon SageMaker for Python, définissez le paramètre
early_stopping_type de l'objet HyperParameterTuner sur Auto.

• Dans la console Amazon SageMaker, dans le flux Create hyperparameter tuning job (Créer une tâche de 
réglage des hyperparamètres), sous Early stopping (Arrêt anticipé), choisissez Auto.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes qui montre comment utiliser l'arrêt anticipé, consultez
https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples/blob/master/hyperparameter_tuning/ 
image_classification_early_stopping/hpo_image_classification_early_stopping.ipynb ou ouvrez le bloc-
notes hpo_image_classification_early_stopping.ipynb dans la section Hyperparameter Tuning
(Réglage des hyperparamètres) de SageMaker Examples (Exemples SageMaker) dans une instance de 
bloc-notes. Pour obtenir des informations sur l'utilisation d'exemples de bloc-notes dans une instance de 
bloc-notes, veuillez consulter Exemples de blocs-notes (p. 219).

Comment fonctionne l'arrêt précoce
Lorsque vous activez l'arrêt anticipé d'une tâche de réglage des hyperparamètres, SageMaker évalue 
chaque tâche d'entraînement lancée par la tâche de réglage des hyperparamètres comme suit :

• Obtention la valeur de la métrique d'objectif après chaque époque d'entraînement.
• Calcul de la moyenne d'exécution de la métrique d'objectif pour toutes les tâches d'entraînement 

précédentes jusqu'à cette époque, puis calcul de la valeur médiane de tous les moyennes en cours 
d'exécution.

• Si la valeur de la métrique d'objectif pour la tâche d'entraînement en cours est pire (supérieure lors de 
la minimisation ou inférieure lors de la maximisation de la métrique d'objectif) que la valeur médiane des 
moyennes en cours d'exécution de la métrique d'objectif pour les tâches d'entraînement précédentes 
jusqu'à la même époque, SageMaker arrête la tâche d'entraînement actuelle.

Algorithmes prenant en charge l'arrêt précoce
Pour prendre en charge l'arrêt précoce, un algorithme doit émettre des métriques d'objectif pour chaque 
époque. Les algorithmes SageMaker intégrés suivants prennent en charge l'arrêt anticipé :

• LightGBM (p. 1935)
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• CatBoost (p. 1906)
• AutoGluon-Tabular (p. 1899)
• TabTransformer (p. 1963)
• Algorithme d'apprentissage linéaire (p. 1945)—Pris en charge uniquement si vous utilisez
objective_loss comme métrique d'objectif.

• Algorithme XGBoost (p. 1970)
• Classification des images – MXNet (p. 2103)
• Object Detection (p. 2129)
• Algorithme seq2seq (Sequence-to-Sequence) (p. 2040)
• IP Insights (p. 2071)

Note

Cette liste des algorithmes intégrés qui prennent en charge l'arrêt précoce date du 
13 décembre 2018. D'autres algorithmes intégrés pourront prendre en charge l'arrêt précoce. Si 
un algorithme émet une métrique susceptible d'être utilisée comme métrique d'objectif pour une 
tâche de réglage d'hyperparamètres (de préférence une métrique de validation), il prend en charge 
l'arrêt précoce.

Pour utiliser l'arrêt précoce avec votre propre algorithme, vous devez l'écrire de manière à ce qu'il émette 
la valeur de la métrique d'objectif après chaque époque. La liste suivante indique comment procéder dans 
différentes infrastructures :

TensorFlow

Utilisez la classe tf.keras.callbacks.ProgbarLogger. Pour plus d'informations, consultez l'API 
TF.Keras.Callbacks.ProgBarLogger.

MXNet

Utilisez mxnet.callback.LogValidationMetricsCallback. Pour plus d'informations, consultez 
l'API mxnet.callback.

Chainer

Étendez Chainer au moyen de la classe extensions.Evaluator. Pour plus d'informations, 
consultez l'API Chainer.Training.Extensions.Evaluator.

PyTorch et Spark

Il n'y a pas de prise en charge de haut niveau. Vous devez explicitement écrire votre code 
d'entraînement afin qu'il calcule les métriques d'objectif et les écrive dans les journaux après chaque 
époque.

Exécution d'une tâche de réglage des 
hyperparamètres avec démarrage à chaud
Utilisez le démarrage à chaud pour lancer une tâche de réglage d'hyperparamètres en utilisant une ou 
plusieurs tâches de réglage précédentes comme point de départ. Les résultats des tâches de réglage 
précédentes permettent d'indiquer les combinaisons d'hyperparamètres sur lesquelles se concentrer 
pour la nouvelle tâche de réglage. Le réglage des hyperparamètres utilise la recherche bayésienne 
ou la recherche aléatoire pour choisir des combinaisons de valeurs d'hyperparamètres à partir des 
plages que vous spécifiez. Pour plus d'informations, consultez Mode de fonctionnement du réglage 
d'hyperparamètres (p. 2378). L'emploi d'informations issues de tâches de réglage d'hyperparamètres 
précédentes peut améliorer les performances de la nouvelle tâche de réglage des hyperparamètres grâce 
à une recherche plus efficace de la meilleure combinaison des hyperparamètres.
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Note

En général, des tâches de réglage avec démarrage à chaud prennent plus longtemps à démarrer 
que les tâches de réglage des hyperparamètres standard, car les résultats des tâches parentes 
doivent être chargés avant de pouvoir lancer la tâche. L'augmentation du temps dépend du 
nombre total de tâches d'entraînement lancées par les tâches parentes.

Raisons pour lesquelles vous pourriez souhaiter procéder à un démarrage à chaud :

• Vous souhaitez augmenter progressivement le nombre de tâches d'entraînement sur plusieurs tâches de 
réglage en fonction des résultats obtenus après chaque itération.

• Vous obtenez de nouvelles données et vous souhaitez les utiliser pour affiner un modèle.
• Vous souhaitez modifier les plages d'hyperparamètres utilisées dans une tâche de réglage précédente, 

remplacer les hyperparamètres statiques par des réglables, ou remplacer les hyperparamètres réglables 
par des valeurs statiques.

• Vous avez arrêté de façon précoce une tâche d'hyperparamètres précédente ou elle s'est arrêtée de 
manière inattendue.

Rubriques
• Types de tâches de réglage avec démarrage à chaud (p. 2403)
• Restrictions relatives au réglage avec démarrage à chaud (p. 2404)
• Exemple de bloc-notes de réglage avec démarrage à chaud (p. 2404)
• Création d'une tâche de réglage avec démarrage à chaud (p. 2405)

Types de tâches de réglage avec démarrage à chaud
Il existe deux différents types de tâches de réglage avec démarrage à chaud :

IDENTICAL_DATA_AND_ALGORITHM

La nouvelle tâche de réglage des hyperparamètres utilise les mêmes données d'entrée et la même 
image d'entraînement que les tâches d'entraînement parentes. Vous pouvez modifier les plages des 
hyperparamètres de la recherche et le nombre maximal de tâches d'entraînement lancées par la tâche 
de réglage des hyperparamètres. Vous pouvez également inverser les hyperparamètres de réglables 
à statiques, et inversement, mais le nombre total de d'hyperparamètres statiques et réglables doit 
être identique à celui de toutes les tâches parentes. Vous ne pouvez pas utiliser une nouvelle version 
de l'algorithme d'entraînement, à moins que les modifications de la nouvelle version n'affectent pas 
l'algorithme lui-même. Par exemple, les modifications qui améliorent la journalisation ou l'ajout de la 
prise en charge d'un autre format de données sont autorisées.

Utilisez des données et un algorithme identiques lorsque vous utilisez les mêmes données 
d'entraînement que celles d'une tâche de réglage d'hyperparamètres précédente, mais que vous 
souhaitez augmenter le nombre total de tâches d'entraînement ou modifier des plages ou des valeurs 
d'hyperparamètres.

Lorsque vous exécutez une tâche de réglage avec démarrage à chaud de type
IDENTICAL_DATA_AND_ALGORITHM, un champ supplémentaire apparaît dans la réponse à
DescribeHyperParameterTuningJob nommé OverallBestTrainingJob. La valeur de ce 
champ est TrainingJobSummary pour la tâche d'entraînement avec la meilleure valeur de métrique 
d'objectif de toutes les tâches d'entraînement lancées par cette tâche de réglage et tous les tâches 
parentes spécifiées pour la tâche de réglage avec démarrage à chaud.

TRANSFER_LEARNING

La nouvelle tâche de réglage des hyperparamètres peut inclure des données d'entrée, les plages 
d'hyperparamètres, un nombre maximal de tâches d'entraînement simultanées et un nombre maximal 
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de tâches d'entraînement qui sont différents de ceux des tâches d'entraînement d'hyperparamètres 
parentes. Vous pouvez également inverser les hyperparamètres de réglables à statiques, et 
inversement, mais le nombre total de d'hyperparamètres statiques et réglables doit être identique à 
celui de toutes les tâches parentes. La version de l'image d'algorithme d'entraînement peut également 
être différente de celle utilisée pour la tâche de réglage d'hyperparamètres parente. Lorsque vous 
utilisez le transfert d'apprentissage, les modifications du jeu de données ou l'algorithme qui affectent de 
manière significative la valeur de la métrique d'objectif peuvent réduire l'utilité de l'utilisation du réglage 
avec démarrage à chaud.

Restrictions relatives au réglage avec démarrage à chaud
Les restrictions suivantes s'appliquent à toutes les tâches de réglage avec démarrage à chaud :

• Une tâche de réglage peut avoir un maximum de 5 tâches parentes, et toutes les tâches parentes 
doivent être dans un état final (Completed, Stopped ou Failed) avant de lancer la nouvelle tâche de 
réglage.

• La métrique d'objectif utilisée pour la nouvelle tâche de réglage doit être identique à celle employée pour 
les tâches parentes.

• Le nombre total d'hyperparamètres statiques et réglables doit être identique entre les tâches parentes et 
la nouvelle tâche de réglage. Pour cette raison, si vous pensez avoir besoin d'utiliser un hyperparamètre 
en tant que réglable dans une prochaine tâche de réglage avec démarrage à chaud, vous devez l'ajouter 
en tant qu'hyperparamètre statique lors de la création de la tâche de réglage.

• Le type de chaque hyperparamètre (continu, entier, catégorie) ne doit pas changer entre les tâches 
parentes et la nouvelle tâche de réglage.

• Le nombre du total des modifications entre les hyperparamètres réglables des tâches parentes et les 
hyperparamètres statiques de la nouvelle tâche de réglage, plus le nombre de modifications des valeurs 
des hyperparamètres statiques ne peut pas être supérieure à 10. Chaque valeur d'un hyperparamètre 
catégorie est comptabilisée par rapport à cette limite. Par exemple, si la tâche parente comporte un 
hyperparamètres catégorie réglable avec red et blue comme valeurs possibles, et si vous modifiez que 
cet hyperparamètre en tant que statique dans la nouvelle tâche, ceci compte pour 2 modifications sur les 
10 autorisées au total. Si le même hyperparamètre avait une valeur statique red dans la tâche parente, 
et si vous modifiez la valeur statique en blue pour la nouvelle tâche de réglage, ceci compte également 
pour 2 modifications.

• Le réglage avec démarrage à chaud est non récursif. Par exemple, si vous créez MyTuningJob3 en 
tant que tâche de réglage avec démarrage à chaud avec MyTuningJob2 comme tâche parente, et si
MyTuningJob2 est elle-même une tâche de réglage avec démarrage à chaud, avec MyTuningJob1
comme tâche parente, les informations apprises lors de l'exécution de MyTuningJob1 ne sont pas 
utilisées pour MyTuningJob3. Si vous souhaitez utiliser les informations de MyTuningJob1, vous 
devez explicitement l'ajouter en tant que parente pour MyTuningJob3.

• Les tâches d'entraînement lancées par chaque tâche parente dans une tâche de réglage à démarrage 
à chaud sont comptabilisées par rapport aux 500 tâches d'entraînement maximum pour une tâche de 
réglage.

• Les tâches de réglage des hyperparamètres créées avant le 1er octobre 2018 ne peuvent pas être 
utilisées en tant que tâches parentes pour les tâches de réglage avec démarrage à chaud.

Exemple de bloc-notes de réglage avec démarrage à chaud
Pour un exemple de bloc-notes qui montre comment utiliser le réglage avec démarrage à chaud, 
consultez https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples/blob/master/hyperparameter_tuning/ 
image_classification_warmstart/hpo_image_classification_warmstart.ipynb. Pour obtenir des instructions 
sur la création et l'accès aux instances de bloc-notes Jupyter que vous pouvez utiliser pour exécuter 
l'exemple dans SageMaker, veuillez consulter Exemples de blocs-notes (p. 219). Une fois que vous avez 
créé une instance de bloc-notes et que vous l'avez ouverte, sélectionnez l'onglet SageMaker Examples 
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(Exemples SageMaker) pour afficher la liste de tous les exemples SageMaker. L'exemple de bloc-notes 
de réglage avec démarrage à chaud se trouve dans la section Réglage des hyperparamètres et s'appelle
hpo_image_classification_warmstart.ipynb. Pour ouvrir un bloc-notes, cliquez sur son onglet
Use (Utiliser) et sélectionnez Create copy (Créer une copie).

Création d'une tâche de réglage avec démarrage à chaud
Vous pouvez utiliser le kit SDK AWS de bas niveau pour Python (Boto 3) ou le kit SDK SageMaker de haut 
niveau pour Python afin de créer une tâche de réglage avec démarrage à chaud.

Rubriques
• Créer une tâche de réglage avec démarrage à chaud (API SageMaker de bas niveau pour Python 

[Boto 3]) (p. 2405)
• Créer une tâche de réglage avec démarrage à chaud (kit SDK SageMaker pour Python) (p. 2405)

Créer une tâche de réglage avec démarrage à chaud (API SageMaker de bas 
niveau pour Python [Boto 3])

Pour utiliser le réglage avec démarrage à chaud, vous devez spécifier les valeurs d'un objet
HyperParameterTuningJobWarmStartConfig et les transmettre avec le champ WarmStartConfig
dans un appel à CreateHyperParameterTuningJob.

Le code suivant montre comment créer un objet HyperParameterTuningJobWarmStartConfig et le 
transmettre à la tâche CreateHyperParameterTuningJob à l'aide de l'API SageMaker de bas niveau 
pour Python (Boto 3).

Création de l'objet HyperParameterTuningJobWarmStartConfig :

warm_start_config = { 
          "ParentHyperParameterTuningJobs" : [ 
          {"HyperParameterTuningJobName" : 'MyParentTuningJob'} 
          ], 
          "WarmStartType" : "IdenticalDataAndAlgorithm"
}

Créez la tâche de réglage avec démarrage à chaud :

smclient = boto3.Session().client('sagemaker')
smclient.create_hyper_parameter_tuning_job(HyperParameterTuningJobName = 
 'MyWarmStartTuningJob', 
   HyperParameterTuningJobConfig = tuning_job_config, # See notebook for tuning 
 configuration 
   TrainingJobDefinition = training_job_definition, # See notebook for job definition 
   WarmStartConfig = warm_start_config)

Créer une tâche de réglage avec démarrage à chaud (kit SDK SageMaker pour 
Python)

Pour utiliser le kit SDK Amazon SageMaker pour Python afin d'exécuter une tâche de réglage avec 
démarrage à chaud, vous devez effectuer les actions suivantes :

• Spécifier les tâches parentes et le type de démarrage à chaud à l'aide d'un objet WarmStartConfig.
• Transmettre l'objet WarmStartConfig en tant que la valeur de l'argument warm_start_config d'un 

objet HyperparameterTuner.
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• Appelez la méthode fit de l'objet HyperparameterTuner.

Pour plus d'informations sur l'utilisation du kit SDK Amazon SageMaker pour Python pour le réglage des 
hyperparamètres, veuillez consulter https://github.com/aws/sagemaker-python-sdk#sagemaker-automatic-
model-tuning.

Cet exemple utilise un évaluateur qui utilise l'algorithme Classification des images – MXNet (p. 2103) pour 
l'entraînement. Le code suivant définit les plages d'hyperparamètres sur lesquelles portent la recherche 
de la tâche de réglage avec démarrage à chaud afin de trouver la meilleure combinaison de valeurs. Pour 
plus d'informations sur la configuration des plages d'hyperparamètres, consultez Définition des plages 
d'hyperparamètres (p. 2381).

hyperparameter_ranges = {'learning_rate': ContinuousParameter(0.0, 0.1), 
                         'momentum': ContinuousParameter(0.0, 0.99)}

Le code suivant configure la tâche de réglage avec démarrage à chaud job en créant un objet
WarmStartConfig.

from sagemaker.tuner import WarmStartConfig,WarmStartTypes

parent_tuning_job_name = "MyParentTuningJob"
warm_start_config = 
 WarmStartConfig(warm_start_type=WarmStartTypes.IDENTICAL_DATA_AND_ALGORITHM, 
 parents={parent_tuning_job_name})

Définissez ensuite les valeurs des hyperparamètres statiques, qui sont des hyperparamètres qui 
conservent la même valeur pour chaque tâche d'entraînement lancée par la tâche de réglage avec 
démarrage à chaud. Dans le code suivant, imageclassification est un évaluateur qui a été créé 
précédemment.

imageclassification.set_hyperparameters(num_layers=18, 
                                        image_shape='3,224,224', 
                                        num_classes=257, 
                                        num_training_samples=15420, 
                                        mini_batch_size=128, 
                                        epochs=30, 
                                        optimizer='sgd', 
                                        top_k='2', 
                                        precision_dtype='float32', 
                                        augmentation_type='crop')

À présent, créez l'objet HyperparameterTuner et transmettez l'objet WarmStartConfig créé 
précédemment comme argument warm_start_config.

tuner_warm_start = HyperparameterTuner(imageclassification, 
                            'validation:accuracy', 
                            hyperparameter_ranges, 
                            objective_type='Maximize', 
                            max_jobs=10, 
                            max_parallel_jobs=2, 
                            base_tuning_job_name='warmstart', 
                            warm_start_config=warm_start_config)

Terminez en appelant la méthode fit de l'objet HyperparameterTuner pour lancer la tâche de réglage 
avec démarrage à chaud.

tuner_warm_start.fit( 
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        {'train': s3_input_train, 'validation': s3_input_validation}, 
        include_cls_metadata=False)

Limites des ressources pour le réglage automatique 
du modèle
SageMaker définit les limites par défaut suivantes pour les ressources utilisées par le réglage automatique 
du modèle :

Ressource Régions Limites par défaut Peut être augmenté 
jusqu'à

Nombre de tâches 
de réglage des 
hyperparamètres 
parallèles (simultanées)

Tous 100 N/A

Nombre 
d'hyperparamètres qui 
peuvent être recherchés 
*

Tous 30 N/A

Nombre de métriques 
définies par tâche 
de réglage d'hyper-
paramètre

Tous 20 N/A

Nombre de tâches de 
formation parallèles 
par tâche de réglage 
d'hyper-paramètre

Tous 10 100

[Optimisation 
bayésienne] Nombre de 
tâches d'entraînement 
par tâche de réglage 
des hyperparamètres

Tous 750 N/A

[Recherche aléatoire] 
Nombre de tâches 
d'entraînement par 
tâche de réglage des 
hyperparamètres

Tous 500 10 000

[Hyperband] Nombre de 
tâches d'entraînement 
par tâche de réglage 
des hyperparamètres

Tous 750 N/A

Durée d'exécution 
maximum pour une 
tâche de réglage 
d'hyper-paramètre

Tous 30 jours N/A

* Chaque valeur possible d'un hyperparamètre catégorique compte pour cette limite.
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Exemple de limite des ressources
Lorsque vous envisagez des tâches de réglage des hyperparamètres, vous devez également prendre en 
compte les limites des ressources d'entraînement. Pour plus d'informations sur les limites des ressources 
par défaut pour les tâches d'entraînement de SageMaker, veuillez consulter Limites de SageMaker. 
Chaque instance d'entraînement simultanée que toutes vos tâches de réglage des hyperparamètres 
exécutent sont comptabilisées par rapport au nombre total d'instances d'entraînement autorisées. Par 
exemple, si vous exécutez 10 tâches de réglage des hyperparamètres simultanées, chacune de ces tâches 
de réglage des hyperparamètres exécute 100 tâches d'entraînement au total et 20 tâches d'entraînement 
simultanées. Chacune de ces tâches d'entraînement s'exécute sur une instance ml.m4.xlarge. Les limites 
suivantes s'appliquent :

• Nombre de tâches simultanées de réglage des hyperparamètres : vous n'avez pas besoin d'augmenter la 
limite, car 10 tâches de réglage est inférieur à la limite de 100.

• Nombre de tâches d'entraînement par tâche de réglage des hyperparamètres : vous n'avez pas besoin 
d'augmenter la limite, car 100 tâches d'entraînement est inférieur à la limite de 750.

• Nombre de tâches d'entraînement simultanées par tâche de réglage des hyperparamètres : vous devez 
demander une augmentation de la limite à 20, car la limite par défaut est de 10.

• Instances ml.m4.xlarge d'entraînement de SageMaker : vous devez demander une augmentation de la 
limite à 200, car vous avez 10 tâches de réglage des hyperparamètres, chacune exécutant 20 tâches 
d'entraînement simultanées. La limite par défaut est de 20 instances.

• Nombre total d'instances d'entraînement de SageMaker : vous devez demander une augmentation de 
la limite à 200, car vous avez 10 tâches de réglage des hyperparamètres, chacune exécutant 20 tâches 
d'entraînement simultanées. La limite par défaut est de 20 instances.

Pour demander une augmentation de quota :

1. Ouvrez la page Centre de support AWS, connectez-vous si nécessaire, puis choisissez Create case 
(Créer un dossier).

2. Sur la page Create case (Créer un dossier), choisissez Service limit increase (Augmentation de limite 
de service).

3. Dans le panneau Case details (Détails du cas), sélectionnez SageMaker Automatic Model Tuning 
[Hyperparameter Optimization] (Réglage de modèle automatique SageMaker [Optimisation des 
hyperparamètres]) pour Limit type (Type de limite).

4. Dans le panneau Requests (Demandes) pour Request 1 (Demande 1), sélectionnez la Region
(Région), la Limit (Limite) de ressources pour augmenter et la New Limit value (Nouvelle valeur limite) 
que vous demandez. Sélectionnez Add another request (Ajouter une autre requête) si vous devez 
demander d'autres augmentations de quotas.
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5. Dans Case description (Description du cas), fournissez une description de votre cas d'utilisation.
6. Dans Contact options (Options de contact), sélectionnez vos méthodes de contact préférées (Web,

Chat ou Phone (Téléphone), puis choisissez Submit (Envoyer).

Bonnes pratiques pour le réglage des hyper-
paramètres
L'optimisation des hyperparamètres n'est pas un processus entièrement automatisé. Pour améliorer cette 
optimisation, utilisez les recommandations suivantes lors de la création des hyperparamètres.

Rubriques
• Choix d'une stratégie (p. 2409)
• Choix du nombre d'hyperparamètres (p. 2410)
• Choix des plages d'hyperparamètres (p. 2410)
• Utilisation des échelles logarithmiques pour les hyperparamètres (p. 2410)
• Choix du meilleur nombre de tâches d'entraînement simultanées (p. 2410)
• Exécution de tâches d'entraînement sur plusieurs instances (p. 2410)

Choix d'une stratégie
Pour les grandes tâches, l'utilisation d'Hyperband peut réduire le temps de calcul du fait de l'utilisation de 
son mécanisme interne d'arrêt anticipé, de la réallocation des ressources et de la possibilité d'exécuter 
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les tâches en parallèle. Si le temps d'exécution et les ressources sont limités, utilisez plutôt la recherche 
aléatoire ou l'optimisation bayésienne. L'optimisation bayésienne utilise les informations collectées au 
cours des exécutions précédentes pour prendre des décisions de plus en plus éclairées concernant 
l'amélioration des configurations des hyperparamètres lors de la prochaine exécution. En raison de sa 
nature séquentielle, l'optimisation bayésienne ne peut pas être mise à l'échelle massivement. La recherche 
aléatoire permet d'exécuter un grand nombre de tâches parallèles.

Choix du nombre d'hyperparamètres
La complexité de calcul d'une tâche de réglage des hyperparamètres dépend principalement du nombre 
d'hyperparamètres dont la plage de valeurs doit effectuer une recherche dans Amazon SageMaker pendant 
l'optimisation. Même si vous pouvez spécifier simultanément jusqu'à 20 hyperparamètres à optimiser 
pour une tâche de réglage, vous aurez de meilleures chances d'obtenir de bons résultats en limitant votre 
recherche à un plus petit nombre.

Choix des plages d'hyperparamètres
Les plages de valeurs pour les hyperparamètres que vous choisissez pour la recherche peuvent avoir un 
impact significatif sur la réussite de l'optimisation des hyperparamètres. Même si vous pouvez spécifier 
une très grande plage qui couvre toutes les valeurs possibles pour un hyperparamètre, vous obtiendrez 
de meilleurs résultats en limitant votre recherche à une petite plage de valeurs. Si vous savez que vous 
obtiendrez les meilleures valeurs de métrique dans un sous-ensemble de la plage possible, envisagez de 
limiter la plage à ce sous-ensemble.

Utilisation des échelles logarithmiques pour les hyperparamètres
Pendant le réglage des hyperparamètres, SageMaker tente de découvrir si vos hyperparamètres suivent 
une échelle logarithmique ou linéaire. Il commence par supposer que les hyperparamètres observent une 
échelle linéaire. En cas d'échelle logarithmique, SageMaker peut prendre un certain temps avant de le 
découvrir. Si vous savez qu'un hyperparamètre suit une échelle logarithmique et si vous pouvez le convertir 
vous-même, cela pourrait améliorer l'optimisation des hyperparamètres.

Choix du meilleur nombre de tâches d'entraînement simultanées
Lors de la définition de la limite de ressources MaxParallelTrainingJobs pour le nombre maximal de 
tâches d'entraînement simultanées qu'une tâche de réglage des hyperparamètres peut lancer, considérez 
les compromis suivants. L'exécution simultanée de plusieurs tâches de réglages d'hyperparamètres permet 
d'effectuer plus de travail rapidement, mais une tâche de réglage s'améliore uniquement via des cycles 
successifs d'expérimentation. En règle générale, l'exécution d'une tâche d'entraînement à la fois permet 
d'obtenir les meilleurs résultats avec le temps de calcul minimum.

Exécution de tâches d'entraînement sur plusieurs instances
Lorsqu'une tâche d'entraînement s'exécute sur plusieurs instances, le réglage des hyperparamètres utilise 
la dernière métrique d'objectif signalée à partir de toutes les instances de cette tâche d'entraînement 
en tant que valeur de la métrique d'objectif pour cette tâche d'entraînement. Concevez les tâches 
d'entraînement distribué de sorte que la métrique objective signalée soit celle que vous voulez.

Bibliothèques d'entraînement distribué Amazon 
SageMaker

SageMaker fournit des bibliothèques d'entraînement distribué pour le parallélisme des données et des 
modèles. Les bibliothèques sont optimisées pour l'environnement d'entraînement SageMaker. Elles vous 
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aident à adapter vos tâches d'entraînement distribué à SageMaker et à améliorer la vitesse et le débit 
d'entraînement.

Rubriques
• Démarrer avec l'entraînement distribué (p. 2411)
• Concepts de base de l'entraînement distribué (p. 2411)
• Concepts avancés (p. 2413)
• Stratégies  (p. 2414)
• Optimiser l'entraînement distribué (p. 2415)
• Scénarios (p. 2416)
• Bibliothèques et fonctionnalités d'entraînement distribué SageMaker (p. 2419)
• Bibliothèque de données parallèles distribuées de SageMaker (p. 2420)
• Modèle parallèle distribué de SageMaker (p. 2455)
• Exemples de bloc-notes d'entraînement distribué Amazon SageMaker (p. 2525)

Démarrer avec l'entraînement distribué
Si vous connaissez déjà l'entraînement distribué, suivez l'un des liens vers votre stratégie ou votre cadre 
préférés pour commencer. Sinon, passez à la section suivante pour découvrir quelques concepts de 
l'entraînement distribué.

Bibliothèques d'entraînement distribué SageMaker :

• Bibliothèque de données parallèles distribuées de SageMaker (p. 2420)
• Modèle parallèle distribué de SageMaker (p. 2455)

Note

Les bibliothèques d'entraînement distribué SageMaker sont uniquement disponibles via les 
conteneurs AWS Deep Learning Containers pour les cadres TensorFlow, PyTorch et HuggingFace 
sur la plateforme d'entraînement SageMaker. Pour utiliser les bibliothèques, vous devez utiliser 
le kit SDK Python SageMaker ou les API SageMaker via le kit SDK for Python (Boto3) ou la 
AWS Command Line Interface. La documentation contient des instructions et des exemples sur 
l'utilisation des bibliothèques d'entraînement distribué avec le kit SDK Python SageMaker.

Concepts de base de l'entraînement distribué
Les bibliothèques d'entraînement distribué de SageMaker utilisent les termes et fonctions d'entraînement 
distribué suivants.

Jeux de données et lots

• Jeu de données d'entraînement : toutes les données que vous utilisez pour entraîner le modèle.
• Taille de lot globale : le nombre d'enregistrements sélectionnés dans le jeu de données d'entraînement 

dans chaque itération à envoyer aux GPU du cluster. Il s'agit du nombre d'enregistrements sur lesquels 
le gradient est calculé à chaque itération. Lorsque le parallélisme des données est utilisé, ce nombre 
est égal au nombre total de réplicas de modèle multiplié par la taille du lot par réplica : global batch 
size = (the number of model replicas) * (per-replica batch size). La littérature de 
machine learning utilise souvent le terme de mini-lot pour désigner un lot unique de taille de lot globale.

• Taille de lot par réplica : lorsque le parallélisme des données est utilisé, ce terme désigne le nombre 
d'enregistrements envoyés à chaque réplica de modèle. Chaque réplica de modèle effectue une 
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transmission vers l'avant et vers l'arrière avec ce lot pour calculer les mises à jour de poids. Les mises à 
jour de poids ainsi obtenues sont synchronisées (moyennées) sur tous les réplicas avant le traitement de 
l'ensemble suivant de lots par réplica.

• Micro-lot : un sous-ensemble du mini-lot ou, si le modèle hybride et le parallélisme des données 
sont utilisés, un sous-ensemble du lot dimensionné par réplica. Lorsque vous utilisez la bibliothèque 
d'entraînement distribué pour le parallélisme des modèles de SageMaker, chaque micro-lot est introduit 
individuellement dans le pipeline d'entraînement et respecte un calendrier d'exécution défini par le 
moteur d'exécution de la bibliothèque.

Entrainement

• Époque : un cycle d'entraînement sur la totalité du jeu de données. Il est fréquent que chaque époque 
comprenne plusieurs itérations. Le nombre d'époques que vous utilisez dans l'entraînement est unique 
pour votre modèle et votre cas d'utilisation.

• Itération : une seule transmission vers l'avant et vers l'arrière effectuée à l'aide d'un lot dimensionné 
par rapport à la taille de lot globale (un mini-lot) de données d'entraînement. Le nombre d'itérations 
effectuées pendant l'entraînement est déterminé par la taille de lot globale et le nombre d'époques 
utilisées pour l'entraînement. Par exemple, si un jeu de données comprend 5 000 échantillons et que 
vous utilisez une taille de lot globale de 500, 10 itérations seront nécessaires pour terminer une seule 
époque.

• Taux d'apprentissage : une variable qui agit sur l'ampleur de changement des poids en réponse à 
l'erreur calculée du modèle. Le taux d'apprentissage joue un rôle important dans la capacité du modèle à 
converger, ainsi que dans la rapidité et l'optimalité de la convergence.

Instances et GPU

• Instances : une instance de calcul de machine learning AWS. Les instances sont également appelées
nœuds.

• Taille du cluster : lors de l'utilisation de la bibliothèque d'entraînement distribué de SageMaker, ce 
terme désigne le nombre d'instances multiplié par le nombre de GPU dans chaque instance. Par 
exemple, si vous utilisez deux instances ml.p3.8xlarge dans une tâche d'entraînement, de 4 GPU 
chacune, la taille du cluster est 8. Bien que l'augmentation de la taille du cluster puisse réduire les 
durées d'entraînement, il est nécessaire d'optimiser la communication entre les instances afin d'éviter 
que la communication entre les nœuds n'ajoute un surdébit et n'allonge les durées d'entraînement. 
La bibliothèque d'entraînement distribué SageMaker est conçue pour optimiser la communication 
entre les instances de calcul ML AWS, ce qui accroît l'utilisation des périphériques et réduit les durées 
d'entraînement.

Solutions d'entraînement distribué

• Parallélisme des données : une stratégie d'entraînement distribué dans laquelle un jeu de données 
d'entraînement est divisé entre plusieurs nœuds de traitement (des instances ML AWS, par exemple), 
chaque nœud de traitement contenant un réplica du modèle. Chaque nœud reçoit différents lots de 
données d'entraînement, effectue une transmission vers l'avant et vers l'arrière, et partage les mises 
à jour de poids avec les autres nœuds à des fins de synchronisation, avant de passer au lot suivant et 
finalement à une autre époque.

• Parallélisme des modèles : une stratégie d'entraînement distribué dans laquelle le modèle est partitionné 
entre plusieurs nœuds de traitement (des instances ML AWS, par ex.). La complexité et le grand nombre 
de couches et de poids cachés du modèle peuvent l'empêcher de tenir dans la mémoire d'un seul 
nœud. Chaque nœud contient un sous-ensemble du modèle, à travers lequel les flux de données et 
les transformations sont partagés et compilés. L'efficacité du parallélisme des modèles, en termes 
d'utilisation du GPU et de durée d'entraînement, dépend fortement de la façon dont le modèle est 
partitionné, ainsi que du calendrier d'exécution utilisé pour effectuer des transmissions vers l'avant et 
vers l'arrière.
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• Calendrier d'exécution du pipeline (Pipelining) : le calendrier d'exécution du pipeline détermine l'ordre 
dans lequel les calculs (micro-lots) sont effectués et les données sont traitées entre les périphériques 
pendant l'entraînement du modèle. Le Pipelining est une technique employée pour obtenir une 
véritable parallélisation des modèles grâce aux calculs simultanés effectués par les GPU sur différents 
échantillons de données, et surmonter la baisse de performance due au calcul séquentiel. Pour en savoir 
plus, consultez Calendrier d'exécution du pipeline.

Example (Exemple)

L'exemple suivant montre comment ces termes peuvent décrire une tâche d'entraînement qui utilise un 
modèle hybride et un parallélisme des données :

une tâche d'entraînement avec à la fois un parallélisme des données à 2 voies et un parallélisme des 
modèles à 4 voies est lancée avec une taille de lot globale de 64 images. Cette tâche d'entraînement 
nécessite un total de 8 GPU. Chacun des deux réplicas de modèle traite un lot par réplica de 32 images. 
Durant les transmissions vers l'avant et vers l'arrière, un lot par réplica est en outre divisé en micro-lots. 
Ces micro-lots sont traités de manière entrelacée à l'aide d'un calendrier d'exécution du pipeline.

Le jeu de données d'entraînement comprend 640 images, et une seule époque prend donc 10 itérations.

Concepts avancés
Les professionnels du machine learning (ML) sont régulièrement confrontés à deux défis de mise à l'échelle 
lorsqu'ils entraînent des modèles : la mise à l'échelle de la taille du modèle et la mise à l'échelle des 
données d'entraînement. Bien que la taille et la complexité du modèle puissent améliorer la précision, il y a 
une limite à la taille du modèle que vous pouvez faire tenir dans un seul CPU ou GPU. En outre, la mise à 
l'échelle de la taille du modèle peut augmenter le volume de calculs et allonger les durées d'entraînement.

Tous les modèles ne gèrent pas la mise à l'échelle des données d'entraînement de la même façon, car ils 
doivent utiliser toutes les données d'entraînement dans la mémoire pour l'entraînement. La mise à l'échelle 
se fait verticalement seulement, et sur des types d'instances toujours plus grands. Dans la plupart des cas, 
la mise à l'échelle des données d'entraînement allonge les temps d'entraînement.

Le deep learning (DL) est une famille spécifique d'algorithmes ML composée de plusieurs couches 
de réseaux neuronaux artificiels. La méthode d'entraînement la plus courante est la méthode SGD 
(Stochastic Gradient Descent) par mini-lots. Dans la méthode SGD par mini-lots, le modèle est entraîné 
en effectuant de petits changements itératifs de ses coefficients dans la direction qui réduit son erreur. 
Ces itérations sont effectuées sur des sous-échantillons de taille égale du jeu de données d'entraînement 
appelés mini-lots. Pour chaque mini-lot, le modèle est exécuté dans chaque enregistrement du mini-
lot, son erreur est mesurée et le gradient de l'erreur est estimé. Ensuite, le gradient moyen est mesuré 
sur tous les enregistrements du mini-lot et fournit une direction de mise à jour pour chaque coefficient 
du modèle. Une transmission complète sur le jeu de données d'entraînement est appelée époque. Les 
entraînements de modèle comprennent généralement plusieurs dizaines à plusieurs centaines d'époques. 
La méthode SGD par mini-lots présente plusieurs avantages : d'abord, sa conception itérative rend la 
durée d'entraînement théoriquement linéaire de la taille du jeu de données. Ensuite, dans un mini-lot 
donné, chaque enregistrement est traité individuellement par le modèle, sans autre communication entre 
enregistrements que la moyenne finale du gradient. Le traitement d'un mini-lot est donc particulièrement 
adapté à la parallélisation et à la distribution. 

La parallélisation de l'entraînement SGD via la distribution des enregistrements d'un mini-lot sur différents 
périphériques informatiques est appelée entraînement distribué pour le parallélisme des données. C'est 
le paradigme de distribution DL le plus couramment utilisé. L'entraînement parallèle des données est une 
stratégie de distribution pertinente pour mettre à l'échelle la taille du mini-lot et le traiter plus rapidement. 
Cependant, l'entraînement parallèle des données s'accompagne de la complexité supplémentaire de devoir 
calculer la moyenne de gradient de mini-lots avec des gradients provenant de tous les employés et de 
la communiquer à tous les employés, une étape appelée allreduce (tout réduire). Cela peut provoquer 
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un surdébit, dû à la mise à l'échelle du cluster d'entraînement, et pénaliser considérablement la durée 
d'entraînement s'il est mal mis en œuvre ou mis en œuvre sur des soustractions matérielles inappropriées. 

La méthode SGD avec entraînement parallèle des données exige des développeurs qu'ils puissent toujours 
faire tenir au moins le modèle et un seul enregistrement dans un seul périphérique informatique, tel qu'un 
CPU ou GPU. Lorsque de très grands modèles sont entraînés, comme de grands transformateurs dans 
le traitement du langage naturel (NLP) ou des modèles de segmentation sur des images haute résolution, 
cela n'est pas toujours possible. Une autre façon de décomposer l'application consiste à partitionner le 
modèle entre plusieurs périphériques informatiques, une approche appelée entraînement distribué pour le 
parallélisme des modèles.

Stratégies
L'entraînement distribué est généralement divisé en deux approches : le parallélisme des données et le 
parallélisme des modèles. Le parallélisme des données est l'approche la plus courante de l'entraînement 
distribué : vous avez beaucoup de données, vous les regroupez en lots, et vous envoyez des blocs de 
données à plusieurs CPU ou GPU (nœuds) pour un traitement par le réseau neuronal ou l'algorithme 
ML, puis vous combinez les résultats. Le réseau neuronal est le même sur chaque nœud. L'approche de
parallélisme des modèles est utilisée avec de grands modèles qui ne tiennent pas d'un seul tenant dans 
la mémoire d'un nœud. Elle décompose le modèle et en place les différentes parties sur différents nœuds. 
Dans ce cas, vous devez envoyer vos lots de données vers chaque nœud afin que les données de toutes 
les parties du modèle soient traitées.

Les termes réseau et modèle sont souvent utilisés de façon interchangeable : un grand modèle est en fait 
un grand réseau comprenant une multitude de couches et de paramètres. L'entraînement avec un grand 
réseau produit un grand modèle, et le chargement du modèle sur le réseau avec tous vos paramètres 
préentraînés et leurs poids charge un grand modèle dans la mémoire. Lorsque vous décomposez un 
modèle pour le diviser entre les nœuds, vous décomposez également le réseau sous-jacent. Un réseau se 
compose de couches, et pour diviser le réseau, vous placez des couches sur différents périphériques de 
calcul.

Une erreur fréquente consiste à simplement diviser les couches entre les périphériques, ce qui conduit 
à une forte sous-utilisation du GPU. Comme l'entraînement est intrinsèquement séquentiel dans les 
transmissions vers l'avant et vers l'arrière, il arrive qu'à un moment donné, un seul GPU calcule de façon 
active, tandis que les autres attendent que les activations soient envoyées. Les bibliothèques parallèles 
de modèles modernes résolvent ce problème en utilisant des calendriers d'exécution de pipeline pour 
améliorer l'utilisation des périphériques. Toutefois, seule la bibliothèque de modèles parallèles distribués 
d'Amazon SageMaker inclut la division automatique des modèles. Les deux principales caractéristiques 
de la bibliothèque, la division automatique des modèles et le calendrier d'exécution du pipeline, simplifient 
le processus de mise en œuvre du parallélisme des modèles en prenant des décisions automatisées 
conduisant à une utilisation efficace des périphériques.

Entraînement avec le parallélisme des données et le parallélisme 
des modèles
Si vous entraînez avec un jeu de données volumineux, commencez par une approche de parallélisme des 
données. Si vous manquez de mémoire pendant l'entraînement, vous pouvez passer à une approche de 
parallélisme des modèles ou essayer un modèle hybride et un parallélisme des données. Vous pouvez 
également procéder comme suit pour améliorer vos performances avec le parallélisme des données :

• Modifiez les hyperparamètres de votre modèle.
• Réduisez la taille du lot.
• Continuez à réduire la taille du lot jusqu'à ce qu'il tienne. Si vous réduisez la taille du lot à 1 et que vous 

manquez toujours de mémoire, essayez l'entraînement pour le parallélisme des modèles.

Essayez la compression de gradient (FP16, INT8) :
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• Sur du matériel équipé de NVIDIA Tensorcore, utiliser un entraînement de précision mixte crée à la fois 
une accélération et une réduction de la consommation de mémoire.

• La bibliothèque d'entraînement distribué pour le parallélisme des données de SageMaker prend en 
charge la précision mixte automatique (AMP). Pour activer l'AMP, il vous suffit de modifier le cadre de 
votre script d'entraînement. Si les gradients sont en FP16, la bibliothèque de parallélisme de données 
SageMaker exécute son opération AllReduce en FP16. Pour plus d'informations sur la mise en œuvre 
des API AMP dans votre script d'entraînement, consultez les ressources suivantes :
• Frameworks – PyTorch dans la Documentation sur les performances de deep learning de NVIDIA

(langue Français non garantie)
• Frameworks - TensorFlow (Cadres— TensorFlow) dans la Documentation sur la performance deep 

learning NVIDIA
• Précision mixte automatique pour deep learning dans les Documents du développeur NVIDIA
• Présentation de la précision mixte automatique PyTorch pour un entraînement plus rapide sur les GPU 

NVIDIA dans le Blog PyTorch
• API de précision mixte TensorFlow dans la Documentation TensorFlow

Essayez de réduire la taille d'entrée :

• Réduisez la longueur de la séquence NLP si vous augmentez le lien de séquence, que vous devez 
réduire la taille du lot ou que vous devez augmenter les GPU pour répartir le lot.

• Réduisez la résolution d'image.

Vérifiez si vous utilisez la normalisation par lots, car cela peut affecter la convergence. Lorsque vous 
utilisez l'entraînement distribué, votre lot est divisé entre les GPU, de sorte que la réduction significative 
de la taille de lot peut accroître le taux d'erreur et perturber ainsi la convergence du modèle. Par exemple, 
si vous avez prototypé votre réseau sur un seul GPU avec une taille de lot de 64, puis réalisé une 
augmentation d'échelle à l'aide de quatre p3dn.24xlarge, le nombre de GPU passe à 32 et la taille de lot 
par GPU passe de 64 à 2. Cela va probablement affecter la convergence qui était possible avec un seul 
nœud.

Commencez par un entraînement pour le parallélisme des modèles lorsque :

• votre modèle ne tient pas dans un seul périphérique ;
• les limitations dues à la taille de votre modèle vous conduisent à choisir des tailles de lot supérieures, par 

exemple si les poids de votre modèle occupent la majeure partie de votre mémoire GPU et que vous êtes 
obligé de choisir une taille de lot inférieure et sous-optimale. 

Pour en savoir plus sur les bibliothèques d'entraînement distribué SageMaker, consultez les documents 
suivants :

• Bibliothèque de données parallèles distribuées de SageMaker (p. 2420)
• Modèle parallèle distribué de SageMaker (p. 2455)

Optimiser l'entraînement distribué
Personnalisez les hyperparamètres de votre cas d'utilisation et de vos données afin d'obtenir la meilleure 
efficacité de mise à l'échelle. Dans cette rubrique, nous mettons en évidence certaines des variables 
d'entraînement les plus influentes et fournissons des références à des implémentations de pointe pour 
vous permettre d'en savoir plus sur vos options. En outre, nous vous recommandons de consulter la 
documentation d'entraînement distribué de votre cadre préféré.

• Entraînement distribué Apache MXNet
• Entraînement distribué PyTorch
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• Entraînement distribué TensorFlow

Taille de lot
Les boîtes à outils distribuées SageMaker vous permettent généralement de vous entraîner sur des lots 
plus importants. Par exemple, si un modèle tient dans un seul périphérique mais ne peut être entraîné 
qu'avec un lot de petite taille, un entraînement pour le parallélisme des modèles ou des données vous 
permet d'expérimenter des lots de plus grande taille.

N'oubliez pas que la taille du lot influe directement sur la précision du modèle en contrôlant la quantité de 
bruit dans la mise à jour du modèle à chaque itération. L'augmentation de la taille du lot réduit la quantité 
de bruit dans l'estimation du gradient, ce qui peut être avantageux en cas d'augmentation à partir de lots de 
très petite taille, mais peut entraîner une dégradation de la précision du modèle à mesure que la taille du lot 
augmente pour atteindre des valeurs élevées. 

Tip

Ajustez vos hyperparamètres pour vous assurer que l'entraînement de votre modèle tend vers une 
convergence satisfaisante à mesure que la taille du lot augmente.

Certaines techniques ont été développées afin d'assurer une bonne convergence des modèles lorsque la 
taille du lot augmente.

Taille du mini-lot
Dans l'approche SGD, la taille du mini-lot quantifie la quantité de bruit présente dans l'estimation 
du gradient. Un mini-lot de petite taille produit un gradient de mini-lot très bruyant, ce qui n'est pas 
représentatif du gradient réel sur le jeu de données. Un mini-lot de grande taille produit un gradient de mini-
lot proche du gradient réel sur le jeu de données et potentiellement pas assez bruyant, de sorte qu'il risque 
de rester verrouillé dans des minima non pertinents.

Pour en savoir plus sur ces techniques, consultez les articles suivants :

• Mini-batch précis et grand format SGD : formation ImageNet en 1 heure, Goya et autres.
• DDL PowerAI, Cho et autres.
• Mise à l'échelle pour les minibatch grand format SGD : entraînement réseau résiduel sur ImageNet-1K 

avec précision améliorée et temps d'entraînement réduit, Codreanu et autres.
• Formation ImageNet en quelques minutes, Vous et autres.
• Entraînement en lots grand format de réseaux convolutionnaires, Vous et autres.
• Optimisation en lots grand format pour Deep Learning : entraînement BERT en 76 minutes, Vous et 

autres.
• Optimisation accélérée en lots grand format pour pré-entraînement BERT en 54 minutes, Zheng et 

autres.
• Compression du gradient profond, Lin et autres.

Scénarios
Les sections suivantes décrivent les scénarios d'entraînement avec augmentation d'échelle, et la façon d'y 
parvenir en utilisant les ressources AWS.

Mise à l'échelle d'un seul GPU à plusieurs GPU
La quantité de données ou la taille du modèle utilisé en machine learning peut créer des situations où 
le temps d'entraînement d'un modèle est supérieur au temps dont vous disposez. Parfois, le format du 
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modèle ou le volume des données rend l'entraînement impossible. Une solution consiste à augmenter 
le nombre de GPU que vous utilisez pour l'entraînement. Sur une instance avec plusieurs GPU, comme 
une instance p3.16xlarge avec huit GPU, les données et le traitement sont divisés entre les huit GPU. 
L'utilisation de bibliothèques d'entraînement distribué peut accélérer de façon quasi linéaire le temps 
nécessaire à l'entraînement de votre modèle. Cela prend légèrement plus de 1/8 du temps qu'il aurait fallu 
sur une instance p3.2xlarge avec un seul GPU.

Type d'instance GPU

p3.2xlarge 1

p3.8xlarge 4

p3.16xlarge 8

p3dn.24xlarge 8

Note

Les types d'instance ML utilisés par l'entraînement SageMaker ont le même nombre de GPU que 
les types d'instance p3 correspondants. Par exemple, une instance ml.p3.8xlarge a le même 
nombre de GPU qu'une instance p3.8xlarge - 4.

Mise à l'échelle d'une seule instance à plusieurs instances
Pour augmenter la mise à l'échelle de votre entraînement, vous pouvez utiliser plus d'instances. Vous 
devrez toutefois choisir un type d'instance plus grand avant d'ajouter d'autres instances. Consultez le 
tableau précédent pour voir combien de GPU contient chaque type d'instance p3.

Si vous êtes passé d'un seul GPU sur une instance p3.2xlarge à quatre GPU sur une instance
p3.8xlarge, mais que vous avez besoin de plus de puissance de traitement, il peut être avantageux du 
point de vue des performances et des coûts de choisir une instance p3.16xlarge avant d'augmenter le 
nombre d'instances. Selon les bibliothèques que vous utilisez, en continuant votre entraînement sur une 
seule instance, vous améliorez les performances et réduisez les coûts par rapport à un scénario à plusieurs 
instances.

Lorsque vous êtes prêt à mettre à l'échelle le nombre d'instances, vous pouvez utiliser la 
fonction estimator du kit SDK Python SageMaker en définissant votre instance_count. Vous pouvez, 
par exemple, définir instance_type = p3.16xlarge et instance_count = 2. Au lieu d'avoir huit 
GPU sur une seule instance p3.16xlarge, vous disposez de 16 GPU sur deux instances identiques. 
Le graphique suivant montre la mise à l'échelle et le débit en commençant par huit GPU sur une seule 
instance, puis le passage à 64 instances pour un total de 256 GPU.
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d'entraînement distribué SageMaker

Zones de disponibilité et fond de panier réseau
Si vous avez plusieurs instances, il est important de comprendre le réseau qui les connecte et la façon 
dont elles lisent les données d'entraînement et partagent mutuellement les informations (par exemple, la 
communication entre les nœuds du cluster lors d'une opération AllReduce).

Tout d'abord, vos instances doivent se trouver dans la même région et la même zone de disponibilité. Par 
exemple, les instances figurant dans us-west-2 doivent toutes figurer dans us-west-2a. Lorsque vous 
utilisez le kit SDK Python SageMaker, la gestion se fait automatiquement. Si vous utilisez Amazon EC2 
et orchestrez vos propres clusters d'entraînement, vous devez le savoir, au risque de voir vos vitesses 
d'entraînement en pâtir. 

Vos données d'entraînement doivent également se trouver dans la même zone de disponibilité. Lorsque 
vous utilisez un estimateur SageMaker, vous utilisez la région et le compartiment S3, et si les données ne 
se trouvent pas dans la région que vous définissez, une erreur s'affiche. 

Optimisation du GPU, du réseau et du stockage
L'instance p3dn.24xlarge est conçue pour un stockage local rapide et un fond de panier réseau rapide 
avec jusqu'à 100 gigabits. C'est à nos yeux l'option la plus performante pour l'entraînement distribué. 
SageMaker prend en charge le mode de streaming de données à partir de S3, également appelé mode
pipe. Pour les charges HPC telles que l'entraînement distribué, nous vous recommandons d'utiliser
Amazon FSx pour le stockage des fichiers.

Scripts d'entraînement personnalisés
Bien que SageMaker facilite le déploiement et la mise à l'échelle du nombre d'instances et de GPU, selon 
le cadre que vous choisissez, la gestion des données et des résultats peut s'avérer exigeante. L'utilisation 
de bibliothèques externes est alors souvent d'une aide précieuse. Cette forme la plus élémentaire 
d'entraînement distribué nécessite une modification de votre script d'entraînement pour gérer la distribution 
des données.

SageMaker prend également en charge Horovod et des implémentations d'entraînement distribué natives 
de chaque cadre de deep learning majeur. Si vous choisissez d'utiliser des exemples issus de ces cadres, 
vous pouvez suivre le guide des conteneurs de SageMaker pour les conteneurs Deep Learning Containers, 
et divers exemples de blocs-notes qui en font la démonstration.

Bibliothèques et fonctionnalités d'entraînement 
distribué SageMaker
Les algorithmes intégrés dans SageMaker comprennent 18 algorithmes de Machine Learning populaires : 
17 algorithmes ML et l'algorithme Apprentissage par renforcement. Beaucoup d'entre eux ont été 
entièrement réécrits pour être évolutifs et immédiatement distribuables.

Pour utiliser des stratégies d'entraînement distribué pour des tâches de deep learning telles que 
la reconnaissance d'image et le traitement du langage naturel, nous vous recommandons d'utiliser 
les bibliothèques d'entraînement distribué d'Amazon SageMaker. Les bibliothèques d'entraînement 
distribué de SageMaker vous permettent d'écrire facilement des tâches d'entraînement deep learning 
personnalisées, hautement évolutives et rentables, pour le parallélisme des données et des modèles.

Les bibliothèques d'entraînement distribué SageMaker offrent des stratégies d'entraînement pour le 
parallélisme des données et des modèles. La combinaison de technologies logicielles et matérielles 
améliore les communications inter-GPU et inter-nœuds. Et les capacités d'entraînement de SageMaker 
sont étendues grâce à des options intégrées qui ne nécessitent que de légères modifications de code de 
vos scripts d'entraînement. 

2419

https://docs.aws.amazon.com/fsx/latest/LustreGuide/what-is.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/docker-containers.html
https://sagemaker-examples.readthedocs.io/en/latest/training/bring_your_own_container.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/algorithms-choose.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Entraînement pour le parallélisme des données

• Bibliothèque de données parallèles distribuées de SageMaker (p. 2420)
• Modèle parallèle distribué de SageMaker (p. 2455)

Pour utiliser des frameworks d'entraînement distribué open source tels que Horovod et MPI, suivez les 
instructions des pages suivantes de la documentation du kit SDK Python SageMaker :

• Entraînement distribué PyTorch et Estimateur SageMaker PyTorch avec l'argument distribution
(langue Français non garantie)

• Entraînement distribué TensorFlow et Estimateur SageMaker TensorFlow avec l'argument
distribution (langue Français non garantie)

• Entraînement distribué MXNet et Estimateur SageMaker MXNet avec l'argument distribution
(langue Français non garantie)

Bibliothèque de données parallèles distribuées de 
SageMaker
La bibliothèque parallèle de données distribuées de SageMaker étend les capacités d'entraînement de 
SageMaker aux modèles de deep learning avec une efficacité de mise à l'échelle quasi-linéaire, ce qui 
permet d'obtenir un temps d'entraînement rapide avec des modifications minimales du code.

Lorsqu'un modèle est entraîné sur une grande quantité de données, les professionnels du machine 
learning choisissent souvent l'entraînement distribué pour réduire la durée d'entraînement. Lorsque 
tout repose sur le temps, l'entreprise doit terminer l'entraînement le plus rapidement possible, ou du 
moins dans un délai limité. Ensuite, l'entraînement distribué est mis à l'échelle pour utiliser un cluster de 
plusieurs nœuds et pas seulement plusieurs GPU dans une instance de calcul, mais plusieurs instances 
avec plusieurs GPU. À mesure que la taille du cluster augmente, les performances baissent de façon 
significative. Cela provient principalement du surdébit de communications entre les nœuds d'un cluster.

Pour résoudre ces problèmes de surcharge, SageMaker propose deux options d'entraînement distribué : 
parallélisme de modèles SageMaker et parallélisme de données SageMaker. Ce guide explique comment 
entraîner des modèles à l'aide de la bibliothèque de données parallèles SageMaker.

• La bibliothèque optimise votre tâche d'entraînement pour l'infrastructure réseau AWS et la topologie 
d'instance Amazon EC2.

• La bibliothèque tire parti des mises à jour de gradient pour communiquer entre les nœuds avec un 
algorithme AllReduce personnalisé.

Pour suivre les dernières mises à jour de la bibliothèque, consultez SageMaker Distributed Data 
Parallel Release Notes (Notes de mise à jour du parallélisme de données SageMaker distribué) dans la
documentation du kit SDK de SageMaker Python.

Pour plus d'informations sur l'entraînement avec une stratégie modèle-parallèle, reportez-vous à Modèle 
parallèle distribué de SageMaker (p. 2455).

Rubriques
• Présentation de la bibliothèque de données parallèles distribuées de SageMaker (p. 2421)
• Cadres pris en charge, Régions AWS et types d'instances (p. 2423)
• Exécuter une tâche d'entraînement distribués SageMaker avec un parallélisme des données (p. 2427)
• Conseils et pièges de configuration pour la bibliothèque de données parallèles distribuées 

SageMaker (p. 2448)
• FAQ sur la bibliothèque parallèle de données Amazon SageMaker (p. 2450)
• Dépannage pour les données parallèles (p. 2452)
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Présentation de la bibliothèque de données parallèles distribuées 
de SageMaker
Pourquoi utiliser la bibliothèque de données parallèles distribuées de 
SageMaker ?

La bibliothèque de données parallèles distribuées de SageMaker traite le surdébit de communication de 
deux façons :

1. La bibliothèque effectue l'opération-clé AllReduce qui, pendant l'entraînement distribué, est 
responsable d'une grande partie du surdébit de communication.

2. La bibliothèque effectue une communication nœud à nœud optimisée en exploitant à fond l'infrastructure 
réseau AWS et la topologie d'instance Amazon EC2.

Utilisez cette bibliothèque pour le parallélisme des données afin d'augmenter la vitesse jusqu'à 25 % dans 
les modèles d'entraînement du type BERT. Alors que des mises en œuvre telles que Horovod proposent 
des performances sub-linéaires à grande échelle, les performances de cette bibliothèque sont quasi 
linéaires à grande échelle. Autrement dit, vous réduisez à la fois la durée et le coût d'entraînement d'un 
modèle.

Note

Les bibliothèques d'entraînement distribué SageMaker sont uniquement disponibles via les 
conteneurs AWS Deep Learning Containers pour les cadres TensorFlow, PyTorch et HuggingFace 
sur la plateforme d'entraînement SageMaker. Pour utiliser les bibliothèques, vous devez utiliser 
le kit SDK Python SageMaker ou les API SageMaker via le kit SDK for Python (Boto3) ou la 
AWS Command Line Interface. La documentation contient des instructions et des exemples sur 
l'utilisation des bibliothèques d'entraînement distribué avec le kit SDK Python SageMaker.

Points de référence d'entraînement

PyTorch avec la bibliothèque pour le parallélisme des données de SageMaker

Avec le type d'instance p3dn.24xl et sur les clusters de 2, 4 et 8 nœuds :

• BERT : lorsqu'elle est utilisée avec PyTorch, la bibliothèque SageMaker est 41 %, 52 % et 13 % plus 
rapide que Pytorch-DDP.

• MaskrCNN : lorsqu'elle est utilisée avec PyTorch, la bibliothèque SageMaker est 4 %, 19 % et 15 % plus 
rapide que Pytorch-DDP.
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Ces points de référence ont été exécutés sur PyTorch v1.6 avec des instances ml.p3dn.24xlarge. 
Vous pouvez trouver le code d'entraînement sur la page web d'exemples de SageMaker. La page web 
d'exemples contient également un code d'entraînement de référence pour ces modèles avec TensorFlow 
2.3.

Utilisation optimale de la bande passante avec un tampon de fusion équilibré

La bibliothèque de données parallèles distribuées de SageMaker utilise un modèle de communication 
similaire aux serveurs de paramètres pour réduire la quantité de données transférées et le nombre d'étapes 
impliquées dans la moyenne des gradients à partir de plusieurs GPU. Elle utilise également une nouvelle 
technique appelée tampons de fusion équilibrés pour optimiser l'utilisation de la bande passante disponible 
sur tous les nœuds du cluster.

L'un des principaux inconvénients des serveurs de paramètres classiques est leur sous-utilisation de 
la bande passante réseau disponible. Les serveurs de paramètres traitent les variables comme des 
unités atomiques et placent chaque variable sur un serveur. Comme les gradients deviennent disponibles 
séquentiellement durant la transmission vers l'arrière, il se produit un déséquilibre à un instant donné dans 
le volume des données envoyées et reçues de différents serveurs. Certains serveurs ont une capacité 
d'envoi et de réception de données supérieure, d'autres une capacité inférieure, et d'autres une capacité 
nulle. Le problème s'aggrave avec l'augmentation du nombre de serveurs de paramètres.

La bibliothèque traite ces problèmes en introduisant des tampons de fusion équilibrés. Un tampon de 
fusion équilibré est un tampon qui, dans le GPU, maintient les gradients jusqu'à ce que la taille du tampon 
dépasse un seuil. Dans une configuration de N serveurs de paramètres, lorsque le tampon dépasse le 
seuil, le tampon de fusion équilibré est copié dans la mémoire du CPU, partitionné en N parties, dont 
la énième est envoyée au énième serveur de paramètres. Chaque serveur reçoit exactement le même 
nombre d'octets en provenance d'un tampon de fusion équilibré. Le énième serveur reçoit la énième 
partition du tampon de fusion équilibré de tous les employés, les résume et renvoie les résultats à tous les 
employés. Comme tous les serveurs participent équitablement à la moyenne de chaque tampon de fusion 
équilibré, la bande passante du serveur est utilisée efficacement.

Utilisation optimale du GPU avec chevauchement efficace d'une opération
AllReduce avec une transmission vers l'arrière

La bibliothèque d'entraînement distribué SageMaker pour le parallélisme de données permet un 
chevauchement optimal de l'opération AllReduce avec la transmission vers l'arrière, ce qui améliore 
considérablement l'utilisation du GPU, permet d'obtenir une efficacité de mise à l'échelle quasi linéaire 
et accélère le temps d'entraînement en optimisant les tâches entre les CPU et les GPU. La bibliothèque 
effectue l'opération AllReduce en parallèle tandis que le GPU calcule les gradients, sans supprimer de 
cycles GPU, ce qui rend la bibliothèque plus rapide.

• Exploitation des CPU : la bibliothèque utilise les CPU pour les gradients AllReduce, délestant ainsi les 
GPU de cette tâche.

• Utilisation améliorée des GPU : les GPU du cluster se concentrent sur le calcul des gradients, améliorant 
leur utilisation tout au long de l'entraînement.

Architecture d'entraînement distribué SageMaker pour le parallélisme des 
données

La bibliothèque prend en charge des instances de calcul plus grandes, qui ont 8 GPU par nœud :
ml.p3.16xlarge, ml.p3dn.24xlarge et ml.p4d.24xlarge. Le flux de haut niveau de la bibliothèque 
de données parallèles distribuées de SageMaker est le suivant :

1. La bibliothèque affecte des classements aux GPU (employés).
2. À chaque itération, la bibliothèque divise chaque lot global par le nombre total d'employés (taille 

mondiale) et affecte de petits lots (partitions de lots) aux employés.
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• Le lot global a une taille de (number of nodes in a cluster) * (number of GPUs per 
node) * (per batch shard).

• Une partition de lot (petit lot) est un sous-ensemble du jeu de données affecté à chaque GPU 
(employé) par itération.

3. La bibliothèque lance un script d'entraînement sur chaque employé.
4. La bibliothèque gère les copies des poids et des gradients des modèles reçus des employés à la fin de 

chaque itération.
5. La bibliothèque synchronise les poids et les gradients des modèles entre les employés afin d'agréger un 

seul modèle entraîné.

Le diagramme d'architecture qui suit est un exemple de la façon dont la bibliothèque configure le 
parallélisme des données pour un cluster de 3 nœuds.

Pour commencer à utiliser la bibliothèque de données parallèles distribuées de SageMaker, 
consultez Étape 2 : lancer une tâche d'entraînement distribuée SageMaker à l'aide du kit SDK Python 
SageMaker (p. 2436) pour configurer un estimateur SageMaker via le Kit SDK Python Amazon 
SageMaker, et Exécuter une tâche d'entraînement distribués SageMaker avec un parallélisme des 
données (p. 2427) pour adapter votre script d'entraînement à l'aide de la bibliothèque de données 
parallèles distribuées de SageMaker.

Cadres pris en charge, Régions AWS et types d'instances
Avant d'utiliser la bibliothèque parallèle de données SageMaker, vérifiez quels sont les cadres de ML et les 
types d'instances pris en charge et si les quotas sont suffisants dans votre compte AWS et dans la Région 
AWS.
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Cadres pris en charge

Les tableaux suivants présentent les frameworks de deep learning et leurs versions prises en charge par 
SageMaker et la bibliothèque des données distribuées parallèles SageMaker. La bibliothèque des données 
parallèles SageMaker est disponible dans les conteneurs de Deep Learning (DLC) AWS ou téléchargeable 
sous forme de fichier binaire.

Rubriques
• PyTorch (p. 2424)
• PyTorch Lightning (p. 2425)
• TensorFlow (p. 2426)
• Hugging Face Transformers (p. 2427)

PyTorch

Versions de PyTorch Versions de la 
bibliothèque des 
données distribuées 
parallèles SageMaker

URI de l'image intégrée
smdistributed-
dataparallel

URL du fichier binaire**

v1.12.0 smdistributed-
dataparallel==v1.5.0*

763104351884.dkr.ecr.<région>.amazonaws.com/
pytorch-training:1.12.0-
gpu-py38-cu113-
ubuntu20.04-sagemaker

https://
smdataparallel.s3.amazonaws.com/
binary/pytorch/1.12.0/
cu113/2022-07-01/
smdistributed_dataparallel-1.5.0-
cp38-cp38-
linux_x86_64.whl

v1.11.0 smdistributed-
dataparallel==v1.4.1*

763104351884.dkr.ecr.<region>.amazonaws.com/
pytorch-training:1.11.0-
gpu-py38-cu113-
ubuntu20.04-sagemaker

https://
smdataparallel.s3.amazonaws.com/
binary/pytorch/1.11.0/
cu113/2022-04-14/
smdistributed_dataparallel-1.4.1-
cp38-cp38-
linux_x86_64.whl

v1.10.2 smdistributed-
dataparallel==v1.4.0*

763104351884.dkr.ecr.<région>.amazonaws.com/
pytorch-training:1.10.2-
gpu-py38-cu113-
ubuntu20.04-sagemaker

https://
smdataparallel.s3.amazonaws.com/
binary/pytorch/1.10.2/
cu113/2022-02-18/
smdistributed_dataparallel-1.4.0-
cp38-cp38-
linux_x86_64.whl

v1.9.1 smdistributed-
dataparallel==v1.2.0

763104351884.dkr.ecr.<région>.amazonaws.com/
pytorch-training:1.9.1-
gpu-py38-cu111-
ubuntu20.04

https://
smdataparallel.s3.amazonaws.com/
binary/pytorch/1.9.0/
cu111/2021-08-13/
smdistributed_dataparallel-1.2.0-
cp38-cp38-
linux_x86_64.whl

v1.8.1 smdistributed-
dataparallel==v1.2.3

763104351884.dkr.ecr.<région>.amazonaws.com/
pytorch-training:1.8.1-

https://
smdataparallel.s3.amazonaws.com/
binary/pytorch/1.8.1/
cu111/2021-12-13/
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Versions de PyTorch Versions de la 
bibliothèque des 
données distribuées 
parallèles SageMaker

URI de l'image intégrée
smdistributed-
dataparallel

URL du fichier binaire**

gpu-py36-cu111-
ubuntu18.04

smdistributed_dataparallel-1.2.3-
cp36-cp36m-
linux_x86_64.whl

v1.7.1 smdistributed-
dataparallel==v1.0.0

763104351884.dkr.ecr.<région>.amazonaws.com/
pytorch-training:1.7.1-
gpu-py36-cu110-
ubuntu18.04

https://
smdataparallel.s3.amazonaws.com/
binary/pytorch/1.7.1/
cu110/2021-01-26/
smdistributed_dataparallel-1.0.0-
cp36-cp36m-
linux_x86_64.whl

v1.6.0 smdistributed-
dataparallel==v1.0.0

763104351884.dkr.ecr.<région>.amazonaws.com/
pytorch-training:1.6.0-
gpu-py36-cu110-
ubuntu18.04

https://
smdataparallel.s3.amazonaws.com/
binary/pytorch/1.6.0/
cu110/2021-01-14/
smdistributed_dataparallel-1.0.0-
cp36-cp36m-
linux_x86_64.whl

* La version 1.4.0 et version ultérieure de la bibliothèque de parallélisme de données distribuées 
SageMaker fonctionne comme backend de PyTorch distribué. Conformément à la modification, les API 
smdistributed suivantes pour le package distribué PyTorch sont obsolètes.

• smdistributed.dataparallel.torch.distributed est obsolète Utilisez le package
torch.distributed à la place.

• smdistributed.dataparallel.torch.parallel.DistributedDataParallel est obsolète 
Utilisez plutôt l'API torch.nn.parallel.DistributedDataParallel.

Si vous devez utiliser les versions antérieures de la bibliothèque (v1.3.0 ou antérieures), consultez 
la documentation archivée de la bibliothèque parallèle de données distribuées SageMaker dans la
documentation du kit SDK Python de SageMaker.

** Les URL des fichiers binaires servent à installer la bibliothèque de parallélisme des données distribuées 
SageMaker dans les conteneurs personnalisés. Pour plus d'informations, consultez Créez votre propre 
conteneur Docker avec la bibliothèque de données parallèles distribuées SageMaker (p. 2439).

PyTorch Lightning

Versions de 
PyTorch Lightning

Versions de 
PyTorch

Versions de la 
bibliothèque 
des données 
distribuées 
parallèles 
SageMaker

URI de l'image 
intégrée
smdistributed-
dataparallel

URL du fichier 
binaire**

1.7.2

1.7.0

1.6.4

1.12.0 smdistributed-
dataparallel==v1.5.0

763104351884.dkr.ecr.<région>.amazonaws.com/
pytorch-
training:1.12.0-
gpu-py38-cu113-

https://
smdataparallel.s3.amazonaws.com/
binary/
pytorch/1.12.0/
cu113/2022-07-01/
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Versions de 
PyTorch Lightning

Versions de 
PyTorch

Versions de la 
bibliothèque 
des données 
distribuées 
parallèles 
SageMaker

URI de l'image 
intégrée
smdistributed-
dataparallel

URL du fichier 
binaire**

1.6.3

1.5.10

ubuntu20.04-
sagemaker

smdistributed_dataparallel-1.5.0-
cp38-cp38-
linux_x86_64.whl

Note

PyTorch Lightning et ses bibliothèques d'utilitaires telles que Lightning Bolts ne sont pas 
préinstallés dans les conteneurs DLC PyTorch. Lorsque vous créez un estimateur SageMaker 
PyTorch et soumettez une demande de tâche d'entraînement dans l'étape 2, vous devez fournir
requirements.txt pour installer pytorch-lightning et lightning-bolts dans le 
conteneur d'entraînement SageMaker PyTorch.

# requirements.txt
pytorch-lightning
lightning-bolts

Pour plus d'informations sur la spécification du répertoire source où placer le fichier
requirements.txt avec votre script d'entraînement et une soumission de tâche, consultez
Utilisation des bibliothèques tierces (langue française non garantie) dans la documentation sur le 
kit SDK Python pour Amazon SageMaker.

TensorFlow

Versions de TensorFlow Versions de la bibliothèque des 
données distribuées parallèles 
SageMaker

URI de l'image intégrée
smdistributed-
dataparallel

2.9.1 smdistributed-
dataparallel==v1.4.1

763104351884.dkr.ecr.<région>.amazonaws.com/
tensorflow-training:2.9.1-gpu-
py39-cu112-ubuntu20.04-
sagemaker

2.8.0 smdistributed-
dataparallel==v1.3.0

763104351884.dkr.ecr.<région>.amazonaws.com/
tensorflow-training:2.8.0-gpu-
py39-cu112-ubuntu20.04-
sagemaker

2.7.1 smdistributed-
dataparallel==v1.3.0

763104351884.dkr.ecr.<région>.amazonaws.com/
tensorflow-training:2.7.1-gpu-
py38-cu112-ubuntu20.04-
sagemaker

2.6.2 smdistributed-
dataparallel==v1.2.1

763104351884.dkr.ecr.<région>.amazonaws.com/
tensorflow-training:2.6.2-gpu-
py38-cu112-ubuntu20.04

2.5.1 smdistributed-
dataparallel==v1.2.1

763104351884.dkr.ecr.<région>.amazonaws.com/
tensorflow-inference:2.5.1-gpu-
py37-cu112-ubuntu18.04
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Versions de TensorFlow Versions de la bibliothèque des 
données distribuées parallèles 
SageMaker

URI de l'image intégrée
smdistributed-
dataparallel

2.4.1 smdistributed-
dataparallel==v1.2.0

763104351884.dkr.ecr.<région>.amazonaws.com/
tensorflow-training:2.4.1-gpu-
py37-cu110-ubuntu18.04

2.3.2 smdistributed-
dataparallel==v1.0.0

763104351884.dkr.ecr.<région>.amazonaws.com/
tensorflow-training:2.3.2-gpu-
py37-cu110-ubuntu18.04

Hugging Face Transformers

Les conteneurs de Deep Learning AWS pour Hugging Face utilisent les conteneurs d'entraînement 
SageMaker pour PyTorch et TensorFlow comme images de base. Pour obtenir les versions de la 
bibliothèque de transformateurs Hugging Face et les versions appariées de PyTorch et TensorFlow, 
consultez les derniers conteneurs Hugging Face et les versions antérieures du conteneur Hugging Face.

Régions AWS
La bibliothèque parallèle de données SageMaker est disponible dans l'ensemble des Régions AWS où les
conteneurs de Deep Learning AWS pour SageMaker sont en service. Pour de plus amples informations, 
veuillez consulter Available Deep Learning Containers Images.

Types d'instance pris en charge
La bibliothèque parallèle de données SageMaker exige l'un des types d'instances de ML suivants.

Type d'instance

ml.p3.16xlarge

ml.p3dn.24xlarge

ml.p4d.24xlarge

Pour les spécifications des types d'instances, consultez la section Calcul accéléré sur la page Types 
d'instances Amazon EC2. Pour plus d'informations sur la tarification des instances, consultez la page
Tarification d'Amazon SageMaker.

Si vous rencontrez un message d'erreur semblable au suivant, suivez les instructions de la section
Demander une augmentation du quota de service pour les ressources SageMaker.

ResourceLimitExceeded: An error occurred (ResourceLimitExceeded) when calling
the CreateTrainingJob operation: The account-level service limit 'ml.p3dn.24xlarge
for training job usage' is 0 Instances, with current utilization of 0 Instances
and a request delta of 1 Instances.
Please contact AWS support to request an increase for this limit.

Exécuter une tâche d'entraînement distribués SageMaker avec 
un parallélisme des données
Les API de la bibliothèque parallèle de données distribuées de SageMaker sont conçues pour être faciles 
à utiliser et pour permettre une intégration homogène avec les boîtes à outils d'entraînement distribués 
existants.
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• Kit SDK Python SageMaker avec l'API de la bibliothèque : dans la plupart des cas, tout ce que vous 
devez modifier dans votre script d'entraînement, ce sont les instructions d'importation de la bibliothèque 
de données parallèles. Échangez ces données avec les équivalents de la bibliothèque de données 
parallèles SageMaker.

• Concentrez-vous sur l'entraînement de votre modèle sans gestion de l'infrastructure — lorsque vous 
entraînez un modèle de deep learning avec la bibliothèque sur SageMaker, vous pouvez vous concentrer 
sur l'écriture de votre script d'entraînement et l'entraînement du modèle. Vous pouvez exécuter une 
tâche d'entraînement en utilisant les classes d'estimation fournies par le kit SDK Python de SageMaker. 
Les classes de l'estimateur permettent de préparer les instances ML, de charger les jeux de données à 
partir des ressources de données spécifiées, d'envoyer la tâche d'entraînement à l'aide de votre script 
d'entraînement et d'arrêter les instances une fois la tâche d'entraînement terminée.

Pour commencer, vous devez adapter les scripts d'entraînement TensorFlow ou PyTorch pour utiliser la 
bibliothèque. Les rubriques suivantes fournissent des instructions sur la manière de modifier votre script 
d'entraînement.

Rubriques
• Étape 1 : modifier votre propre script d'entraînement (p. 2428)
• Étape 2 : lancer une tâche d'entraînement distribuée SageMaker à l'aide du kit SDK Python 

SageMaker (p. 2436)

Étape 1 : modifier votre propre script d'entraînement

Utilisez cette section pour apprendre à personnaliser votre script d'entraînement afin d'utiliser les 
principales fonctionnalités de la bibliothèque parallèle de données distribuées Amazon SageMaker. Pour 
utiliser les fonctions et paramètres de l'API spécifique à la bibliothèque, nous vous recommandons d'utiliser 
cette documentation conjointement avec les API de la bibliothèque de parallélisme de données SageMaker
dans la documentation relative au kit SDK Python SageMaker.

Les exemples de script d'entraînement fournis dans ces sections sont simplifiés et conçus pour mettre 
en évidence les modifications nécessaires à l'utilisation de la bibliothèque. Pour obtenir des exemples de 
blocs-notes exécutables de bout en bout illustrant l'utilisation d'un script d'entraînement TensorFlow ou 
PyTorch avec la bibliothèque de données parallèles distribués SageMaker, consultez Exemples de bloc-
notes d'entraînement distribué Amazon SageMaker (p. 2525).

Rubriques
• Modifier un script d'entraînement TensorFlow (p. 2428)
• Modifier un script d'entraînement PyTorch (p. 2431)
• Modification d'un script PyTorch Lightning (p. 2434)

Modifier un script d'entraînement TensorFlow

Les étapes suivantes vous expliquent comment modifier un script d'entraînement TensorFlow pour utiliser 
la bibliothèque de données parallèles distribuées de SageMaker. 

La conception des API de la bibliothèque est similaire à celle des API Horovod. Pour obtenir plus de 
détails sur chaque API que la bibliothèque propose pour TensorFlow, consultez la documentation de l'API 
TensorFlow parallèle de données distribuées de SageMaker.

Note

La bibliothèque de données parallèles distribuées SageMaker est adaptable aux scripts 
d'entraînement TensorFlow composés des modules principaux tf, mais pas des modules
tf.keras. La bibliothèque de données parallèles distribuées SageMaker ne prend pas en charge 
la mise en œuvre de TensorFlow avec Keras.
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Note

La bibliothèque d'entraînement distribué pour le parallélisme des données de SageMaker prend 
en charge la précision mixte automatique (AMP). Pour activer l'AMP, il vous suffit de modifier le 
cadre de votre script d'entraînement. Si les gradients sont en FP16, la bibliothèque de parallélisme 
de données SageMaker exécute son opération AllReduce en FP16. Pour plus d'informations 
sur la mise en œuvre des API AMP dans votre script d'entraînement, consultez les ressources 
suivantes :

• Frameworks - TensorFlow (Cadres— TensorFlow) dans la Documentation sur la performance 
deep learning NVIDIA

• Précision mixte automatique pour deep learning dans les Documents du développeur NVIDIA
• API de précision mixte TensorFlow dans la Documentation TensorFlow

1. Importez le client TensorFlow de la bibliothèque et initialisez-le.

import smdistributed.dataparallel.tensorflow as sdp  
sdp.init()

2. Épinglez chaque GPU à un processus smdistributed.dataparallel unique avec
local_rank : cela fait référence au rang relatif du processus au sein d'un nœud donné. L'API
sdp.tensorflow.local_rank() vous indique le rang local du périphérique. Le nœud principal 
est le rang 0, et les nœuds des employés sont les rangs 1, 2, 3, etc. Cela est appelé sous
sdp.local_rank() dans le bloc de code suivant. set_memory_growth n'est pas directement 
lié à l'entraînement distribué SageMaker, mais doit être défini pour l'entraînement distribué avec 
TensorFlow.

gpus = tf.config.experimental.list_physical_devices('GPU')
for gpu in gpus: 
    tf.config.experimental.set_memory_growth(gpu, True)
if gpus: 
    tf.config.experimental.set_visible_devices(gpus[sdp.local_rank()], 'GPU')

3. Mettez à l'échelle le taux d'apprentissage en fonction du nombre d'employés. L'API
sdp.tensorflow.size() vous indique le nombre d'employés dans le cluster. Cela est appelé sous
sdp.size() dans le bloc de code suivant.

learning_rate = learning_rate * sdp.size()

4. Utilisez le DistributedGradientTape de la bibliothèque pour optimiser les opérations AllReduce
pendant l'entraînement. Cela recouvre tf.GradientTape. 

with tf.GradientTape() as tape: 
      output = model(input) 
      loss_value = loss(label, output) 
     
# SageMaker data parallel: Wrap tf.GradientTape with the library's 
 DistributedGradientTape
tape = sdp.DistributedGradientTape(tape)

5. Diffusez les variables initiales du modèle, du nœud principal (rang 0) vers tous les nœuds d'employés 
(rangs 1 à n). Cela est indispensable pour garantir une initialisation cohérente dans tous les rangs 
des employés. Utilisez l'API sdp.tensorflow.broadcast_variables après l'initialisation 
des variables du modèle et de l'optimiseur. Ceci est invoqué dans le bloc de code suivant comme
sdp.broadcast_variables().

sdp.broadcast_variables(model.variables, root_rank=0)
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sdp.broadcast_variables(opt.variables(), root_rank=0)

6. Enfin, modifiez votre script de sorte à enregistrer les points de contrôle sur le nœud principal 
uniquement. Le nœud principal a un modèle synchronisé. Cela évite également que les nœuds 
d'employés écrasent les points de contrôle et les endommagent éventuellement.

if sdp.rank() == 0: 
    checkpoint.save(checkpoint_dir)

Voici un exemple de script d'entraînement TensorFlow pour l'entraînement distribué avec la bibliothèque.

import tensorflow as tf

# SageMaker data parallel: Import the library TF API
import smdistributed.dataparallel.tensorflow as sdp

# SageMaker data parallel: Initialize the library
sdp.init()

gpus = tf.config.experimental.list_physical_devices('GPU')
for gpu in gpus: 
    tf.config.experimental.set_memory_growth(gpu, True)
if gpus: 
    # SageMaker data parallel: Pin GPUs to a single library process 
    tf.config.experimental.set_visible_devices(gpus[sdp.local_rank()], 'GPU')

# Prepare Dataset
dataset = tf.data.Dataset.from_tensor_slices(...)

# Define Model
mnist_model = tf.keras.Sequential(...)
loss = tf.losses.SparseCategoricalCrossentropy()

# SageMaker data parallel: Scale Learning Rate
# LR for 8 node run : 0.000125
# LR for single node run : 0.001
opt = tf.optimizers.Adam(0.000125 * sdp.size())

@tf.function
def training_step(images, labels, first_batch): 
    with tf.GradientTape() as tape: 
        probs = mnist_model(images, training=True) 
        loss_value = loss(labels, probs) 

    # SageMaker data parallel: Wrap tf.GradientTape with the library's 
 DistributedGradientTape 
    tape = sdp.DistributedGradientTape(tape) 

    grads = tape.gradient(loss_value, mnist_model.trainable_variables) 
    opt.apply_gradients(zip(grads, mnist_model.trainable_variables)) 

    if first_batch: 
       # SageMaker data parallel: Broadcast model and optimizer variables 
       sdp.broadcast_variables(mnist_model.variables, root_rank=0) 
       sdp.broadcast_variables(opt.variables(), root_rank=0) 

    return loss_value

...

# SageMaker data parallel: Save checkpoints only from master node.
if sdp.rank() == 0: 
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    checkpoint.save(checkpoint_dir)

Une fois que vous avez terminé d'adapter votre scénario d'entraînement, passez à Étape 2 : lancer une 
tâche d'entraînement distribuée SageMaker à l'aide du kit SDK Python SageMaker (p. 2436).

Modifier un script d'entraînement PyTorch

Dans la bibliothèque parallèle de données SageMaker v1.4.0 et ultérieure, la bibliothèque est disponible 
en tant qu'option de backend pour le package distribué PyTorch. Il vous suffit d'importer la bibliothèque 
une fois au début de votre script d'entraînement et de la définir comme le backend distribué de PyTorch 
pendant l'initialisation. Avec la seule ligne de spécification du backend, vous pouvez garder votre script 
d'entraînement PyTorch inchangé et utiliser directement les modules distribués de PyTorch. Pour trouver 
la dernière documentation sur les API de la bibliothèque, consultez la section SageMaker distributed data 
parallel APIs for PyTorch (API parallèles de données distribuées de SageMaker pour PyTorch) dans la
documentation du kit SDK Python de SageMaker. Pour en savoir plus sur le package distribué PyTorch 
et les options de backend, consultez la section Distributed communication package - torch.distributed
(Package de communication distribué — torch.distributed).

Important

Étant donné que la bibliothèque de parallélisme de données distribuées SageMaker v1.4.0 et 
ultérieures fonctionne en tant que backend distribué de PyTorch, les API smdistributed suivantes 
pour le package distribué de PyTorch sont rendues obsolètes.

• smdistributed.dataparallel.torch.distributed est obsolète Utilisez le package
torch.distributed à la place.

• smdistributed.dataparallel.torch.parallel.DistributedDataParallel est 
obsolète Utilisez plutôt l'API torch.nn.parallel.DistributedDataParallel.

Si vous devez utiliser les versions antérieures de la bibliothèque (v1.3.0 ou antérieures), consultez 
la documentation archivée de la bibliothèque parallèle de données distribuées SageMaker dans la
documentation du kit SDK Python de SageMaker.

Utiliser la bibliothèque parallèle de données distribuées SageMaker comme backend de
torch.distributed

Pour utiliser la bibliothèque de données parallèles distribuées SageMaker, la seule chose à faire 
est d'importer le client PyTorch de la bibliothèque de données parallèles distribuées SageMaker 
(smdistributed.dataparallel.torch.torch_smddp). Le client enregistre smddp en tant que 
backend pour PyTorch. Lorsque vous initialisez le groupe de processus distribués PyTorch en utilisant 
l'API torch.distributed.init_process_group, assurez-vous de spécifier 'smddp' pour l'argument
backend.

import smdistributed.dataparallel.torch.torch_smddp
import torch.distributed as dist

dist.init_process_group(backend='smddp')

Note

Le backend smddp ne prend actuellement pas en charge la création de groupes de sous-
processus avec l'API torch.distributed.new_group(). Vous ne pouvez pas utiliser le 
backend smddp en même temps que d'autres backends de groupes de processus tels que NCCL 
et Gloo.

Si vous avez déjà un script PyTorch qui fonctionne et que vous avez seulement besoin d'ajouter les 
spécifications du backend, vous pouvez passer à Utilisation des estimateurs de cadre SageMaker pour 
PyTorch et TensorFlow (p. 2437) dans la rubrique Étape 2 : lancer une tâche d'entraînement distribuée 
SageMaker à l'aide du kit SDK Python SageMaker (p. 2436).
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Si vous devez encore modifier votre script d'entraînement pour utiliser correctement le package distribué 
par PyTorch, suivez le reste des procédures de cette page.

Préparation d'un script d'entraînement PyTorch pour l'entraînement distribué

Les étapes suivantes fournissent des conseils supplémentaires sur la façon de préparer votre script 
d'entraînement pour exécuter avec succès une tâche d'entraînement distribuée à l'aide de PyTorch.

Note

Dans la version 1.4.0, la bibliothèque parallèle de données distribuées de SageMaker prend 
en charge les types de données primitives collectives suivants de l'interface torch.distributed :
all_reduce, broadcast, reduce, all_gather et barrier.

1. Importez les modules distribués de PyTorch.

import torch
import torch.distributed as dist
from torch.nn.parallel import DistributedDataParallel as DDP

2. Après avoir analysé les arguments et défini un paramètre de taille de lot 
(batch_size=args.batch_size, par exemple), ajoutez deux lignes de code pour redimensionner 
la taille du lot par employé (GPU). L'opération DataLoader de PyTorch ne gère pas automatiquement 
le redimensionnement du lot pour l'entraînement distribué.

batch_size //= dist.get_world_size()
batch_size = max(batch_size, 1)

3. Épinglez chaque GPU à un seul processus de bibliothèque de données parallèles SageMaker avec
local_rank : cela fait référence au rang relatif du processus au sein d'un nœud donné.

Vous pouvez récupérer le rang du processus à partir de la variable d'environnement LOCAL_RANK.

import os
local_rank = os.environ["LOCAL_RANK"]
torch.cuda.set_device(local_rank)

4. Après avoir défini un modèle, encapsulez-le avec l'API DistributedDataParallel de PyTorch.

model = ...

# Wrap the model with the PyTorch DistributedDataParallel API
model = DDP(model)

5. Lorsque vous appelez l'API torch.utils.data.distributed.DistributedSampler, 
indiquez le nombre total de processus (GPU) participant à l'entraînement sur tous les nœuds du 
cluster. C'est ce que l'on appelle world_size et vous pouvez récupérer le numéro à partir de l'API
torch.distributed.get_world_size(). Précisez également le rang de chaque processus 
parmi tous les processus utilisant l'API torch.distributed.get_rank().

from torch.utils.data.distributed import DistributedSampler

train_sampler = DistributedSampler( 
  train_dataset,  
  num_replicas = dist.get_world_size(),  
  rank = dist.get_rank()
)
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6. Modifiez votre script pour enregistrer les points de contrôle uniquement sur le processus leader 
(rang 0). Le processus leader possède un modèle synchronisé. Cela évite également que d'autres 
processus écrasent les points de contrôle et les corrompent éventuellement.

if dist.get_rank() == 0: 
  torch.save(...)

L'exemple de code suivant montre la structure d'un script d'entraînement PyTorch avec smddp comme 
backend.

import os
import torch

# SageMaker data parallel: Import the library PyTorch API
import smdistributed.dataparallel.torch.torch_smddp

# SageMaker data parallel: Import PyTorch's distributed API
import torch.distributed as dist
from torch.nn.parallel import DistributedDataParallel as DDP

# SageMaker data parallel: Initialize the process group
dist.init_process_group(backend='smddp')

class Net(nn.Module): 
    ... 
    # Define model

def train(...): 
    ... 
    # Model training

def test(...): 
    ... 
    # Model evaluation

def main(): 
     
    # SageMaker data parallel: Scale batch size by world size 
    batch_size //= dist.get_world_size() 
    batch_size = max(batch_size, 1) 

    # Prepare dataset 
    train_dataset = torchvision.datasets.MNIST(...) 
  
    # SageMaker data parallel: Set num_replicas and rank in DistributedSampler 
    train_sampler = torch.utils.data.distributed.DistributedSampler( 
            train_dataset, 
            num_replicas=dist.get_world_size(), 
            rank=dist.get_rank()) 
  
    train_loader = torch.utils.data.DataLoader(..) 
  
    # SageMaker data parallel: Wrap the PyTorch model with the library's DDP 
    model = DDP(Net().to(device)) 
     
    # SageMaker data parallel: Pin each GPU to a single library process. 
    local_rank = os.environ["LOCAL_RANK"]  
    torch.cuda.set_device(local_rank) 
    model.cuda(local_rank) 
     
    # Train 
    optimizer = optim.Adadelta(...) 
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    scheduler = StepLR(...) 
    for epoch in range(1, args.epochs + 1): 
        train(...) 
        if rank == 0: 
            test(...) 
        scheduler.step() 

    # SageMaker data parallel: Save model on master node. 
    if dist.get_rank() == 0: 
        torch.save(...)

if __name__ == '__main__': 
    main()

Une fois que vous avez terminé d'adapter votre scénario d'entraînement, passez à Étape 2 : lancer une 
tâche d'entraînement distribuée SageMaker à l'aide du kit SDK Python SageMaker (p. 2436).

Modification d'un script PyTorch Lightning

Si vous souhaitez apporter votre script d'entraînement PyTorch Lightning et exécuter une tâche 
d'entraînement parallèle de données distribuées dans SageMaker, vous pouvez exécuter la tâche 
d'entraînement en apportant un minimum de modifications dans votre script d'entraînement. 
Les modifications nécessaires incluent : importation des modules PyTorch de la bibliothèque
smdistributed.dataparallel, configuration des variables d'environnement pour que PyTorch 
Lightning accepte les variables d'environnement SageMaker prédéfinies par la boîte à outils d'entraînement 
SageMaker, et activation de la bibliothèque des données parallèles SageMaker en définissant le backend 
du groupe de processus sur "smddp". Pour en savoir plus, suivez les instructions ci-dessous qui 
décomposent les étapes avec des exemples de code.

Note

La prise en charge de PyTorch Lightning est disponible dans la bibliothèque des données 
parallèles SageMaker v1.5.0 et versions ultérieures.

1. Importez la bibliothèque pytorch_lightning et les modules
smdistributed.dataparallel.torch.

import pytorch_lightning as pl
import smdistributed.dataparallel.torch.torch_smddp

2. Définissez la taille du monde et le rang de l'objet de classe LightningEnvironment. Lorsque 
vous lancez une tâche d'entraînement dans SageMaker, la boîte à outils d'entraînement SageMaker 
configure les variables d'environnement "RANK", "LOCAL_RANK" et "WORLD_SIZE". Ces variables 
d'environnement représentent les rangs mondiaux des processus, leurs rangs locaux et la taille 
du monde, respectivement. Utilisez ces variables d'environnement SageMaker pour configurer
LightningEnvironment.

import os
from pytorch_lightning.plugins.environments.lightning_environment \ 
  import LightningEnvironment

env = LightningEnvironment()
env.world_size = lambda: int(os.environ["WORLD_SIZE"])
env.global_rank = lambda: int(os.environ["RANK"])

3. Définissez une stratégie d'entraînement distribué utilisant le module PyTorch Lightning DDPStrategy, 
créez un objet PyTorch Lightning Trainer et adaptez-les pour utiliser la bibliothèque des données 
parallèles SageMaker.

(Recommandé) Pour PyTorch Lightning v1.6.0 et versions ultérieures
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Créez un objet (ddp dans l'exemple de code suivant) de la classe DDPStrategy et spécifiez "smddp"
pour le paramètre process_group_backend. Lorsque vous configurez un objet PyTorch Lightning
Trainer, utilisez les variables d'environnement SageMaker pour spécifier l'échelle du cluster GPU et 
l'objet ddp pour configurer la stratégie d'entraînement distribué.

Note

Nous vous recommandons de vérifier la compatibilité des versions de PyTorch Lightning 
testées avec la bibliothèque des données parallèles SageMaker dans la page the section called 
“Cadres pris en et Régions AWS” (p. 2463).

from pytorch_lightning.strategies import DDPStrategy

ddp = DDPStrategy( 
  cluster_environment=env,  
  process_group_backend="smddp",  
  accelerator="gpu"
) 
   
world_size = int(os.environ["WORLD_SIZE"])
num_gpus = int(os.environ["SM_NUM_GPUS"])
num_nodes = int(world_size/num_gpus)

trainer = pl.Trainer( 
  devices=num_gpus,  
  num_nodes=num_nodes, 
  max_epochs=10, 
  strategy=ddp
)

(Facultatif) Pour PyTorch Lightning v1.5.10

Si vous utilisez DDPPlugin, qui est une fonctionnalité obsolète, définissez la stratégie distribuée, 
comme illustré dans l'exemple de code suivant.

from pytorch_lightning.plugins.training_type.ddp import DDPPlugin

os.environ["PL_TORCH_DISTRIBUTED_BACKEND"] = "smddp"

ddp = DDPPlugin( 
  parallel_devices=[torch.device("cuda", d) for d in range(num_gpus)], 
  cluster_environment=env
) 
   
world_size = int(os.environ["WORLD_SIZE"])
num_gpus = int(os.environ["SM_NUM_GPUS"])
num_nodes = int(world_size/num_gpus)

trainer = pl.Trainer( 
  gpus=num_gpus,  
  num_nodes=num_nodes,  
  max_epochs=10,  
  strategy=ddp
)

4. Exécutez trainer.fit pour démarrer la tâche d'entraînement d'un modèle PyTorch. L'exemple de 
code suivant montre un objet modèle PyTorch enveloppé par la méthode d'ajustement de l'entraîneur 
PyTorch Lightning avec le module de données PyTorch Lightning MNIST.

from pl_bolts.datamodules import MNISTDataModule
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trainer.fit(model, datamodule=MNISTDataModule(batch_size=32))

Une fois que vous avez terminé d'adapter votre scénario d'entraînement, passez à Étape 2 : lancer une 
tâche d'entraînement distribuée SageMaker à l'aide du kit SDK Python SageMaker (p. 2436).

Note

Lorsque vous créez un estimateur SageMaker PyTorch et soumettez une demande de tâche 
d'entraînement dans l'étape 2, vous devez fournir requirements.txt pour installer pytorch-
lightning et lightning-bolts dans le conteneur d'entraînement SageMaker PyTorch.

# requirements.txt
pytorch-lightning
lightning-bolts

Pour plus d'informations sur la spécification du répertoire source où placer le fichier
requirements.txt avec votre script d'entraînement et une soumission de tâche, consultez
Utilisation des bibliothèques tierces (langue française non garantie) dans la documentation sur le 
kit SDK Python pour Amazon SageMaker.

Étape 2 : lancer une tâche d'entraînement distribuée SageMaker à l'aide du kit 
SDK Python SageMaker

Pour exécuter votre script adapté dans Étape 1 : modifier votre propre script d'entraînement (p. 2428), 
commencez par créer un cadre SageMaker ou un objet d'estimation générique avec le script 
d'entraînement préparé et le paramètre de configuration de l'entraînement distribué. Vous pouvez utiliser la 
bibliothèque dans n'importe quel type d'environnement SageMaker et dans les IDE Web, tels que l'instance 
de bloc-notes SageMaker et SageMaker Studio.

Utilisez le kit SDK Python SageMaker de haut niveau pour effectuer l'une des actions suivantes :

• Si vous souhaitez adopter rapidement votre tâche d'entraînement distribué dans SageMaker, configurez 
une classe d'estimateur de cadre SageMaker PyTorch ou TensorFlow. L'estimateur de cadre récupère 
votre script d'entraînement et fait automatiquement correspondre l'URI d'image appropriée des
conteneurs Deep Learning (DLC) PyTorch ou TensorFlow prédéfinis, compte tenu de la valeur spécifiée 
pour le paramètre framework_version.

• Si vous souhaitez étendre l'un des conteneurs prédéfinis ou créer un conteneur personnalisé pour 
créer votre propre environnement de ML avec SageMaker, utilisez la classe SageMaker Estimator
générique et spécifiez l'URI d'image du conteneur Docker personnalisé hébergé dans votre Amazon 
Elastic Container Registry (Amazon ECR).

Vos jeux de données d'entraînement doivent se trouver dans Amazon S3 ou Amazon FSx for Lustre dans 
la Région AWS dans laquelle vous lancez votre tâche d'entraînement. Si vous utilisez des blocs-notes 
Jupyter, vous devez disposer d'une instance de bloc-notes SageMaker ou d'une application SageMaker 
Studio qui s'exécute dans la même Région AWS. Pour plus d'informations sur le stockage de vos données 
d'entraînement, consultez la documentation sur les entrées de données du kit SDK Python SageMaker.

Tip

Nous vous recommandons vivement d'utiliser Amazon FSx for Lustre au lieu d'Amazon S3 pour 
augmenter les performances d'entraînement. Le débit de Amazon FSx est plus élevé et sa latence 
inférieure à celle de Amazon S3.

Sélectionnez l'une des rubriques suivantes pour obtenir des instructions sur la manière d'exécuter vos 
scripts d'entraînement TensorFlow ou PyTorch. Après avoir lancé une tâche d'entraînement, vous pouvez 
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contrôler l'utilisation du système et la performance du modèle à l'aide de Débogage et profilage des tâches 
d'entraînement avec Amazon SageMaker Debugger (p. 2187) ou d'Amazon CloudWatch.

En plus de suivre les instructions des rubriques suivantes pour en savoir plus sur les détails techniques, 
nous vous recommandons de consulter les Exemples de bloc-notes d'entraînement distribué Amazon 
SageMaker (p. 2525) pour démarrer.

Rubriques
• Utilisation des estimateurs de cadre SageMaker pour PyTorch et TensorFlow (p. 2437)
• Utilisation de l'estimateur générique SageMaker pour étendre les conteneurs prédéfinis (p. 2439)
• Créez votre propre conteneur Docker avec la bibliothèque de données parallèles distribuées 

SageMaker (p. 2439)

Utilisation des estimateurs de cadre SageMaker pour PyTorch et TensorFlow

Vous pouvez activer la bibliothèque parallèle de données distribuées de SageMaker en la spécifiant 
comme stratégie de distribution dans la classe d'estimateur de cadre SageMaker.

SageMaker PyTorch

from sagemaker.pytorch import PyTorch

pt_estimator = PyTorch( 
    base_job_name="training_job_name_prefix", 
    source_dir="sub-folder-for-your-code", 
    entry_point="adapted-training-script.py", 
    role="SageMakerRole", 
    py_version="py38", 
    framework_version="1.12.0", 

    # For running a multi-node distributed training job, specify a value greater than 1 
    # Example: 2,3,4,..8 
    instance_count=2, 

    # Instance types supported by the SageMaker data parallel library:  
    # ml.p4d.24xlarge, ml.p3dn.24xlarge, and ml.p3.16xlarge
    instance_type="ml.p3.16xlarge", 

    # Training using the SageMaker data parallel distributed training strategy 
    distribution={ "smdistributed": { "dataparallel": { "enabled": True } } }
)

pt_estimator.fit("s3://bucket/path/to/training/data")

Note

PyTorch Lightning et ses bibliothèques d'utilitaires telles que Lightning Bolts ne sont 
pas préinstallés dans les conteneurs DLC SageMaker PyTorch. Créez le fichier
requirements.txt suivant et enregistrez-le dans le répertoire source où vous enregistrez 
le script d'entraînement.

# requirements.txt
pytorch-lightning
lightning-bolts

Par exemple, le répertoire de type arborescence doit être similaire à ce qui suit.

### pytorch_training_launcher_jupyter_notebook.ipynb
### sub-folder-for-your-code 
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    ###   adapted-training-script.py
    ###   requirements.txt

Pour plus d'informations sur la spécification du répertoire source où placer le fichier
requirements.txt avec votre script d'entraînement et une soumission de tâche, consultez
Utilisation des bibliothèques tierces (langue française non garantie) dans la documentation sur 
le kit SDK Python pour Amazon SageMaker.

SageMaker TensorFlow

from sagemaker.tensorflow import TensorFlow

tf_estimator = TensorFlow( 
    base_job_name = "training_job_name_prefix", 
    entry_point="adapted-training-script.py", 
    role="SageMakerRole", 
    framework_version="2.9.1", 
    py_version="py38", 

    # For running a multi-node distributed training job, specify a value greater than 1 
    # Example: 2,3,4,..8 
    instance_count=2, 

    # Instance types supported by the SageMaker data parallel library:  
    # ml.p4d.24xlarge, ml.p3dn.24xlarge, and ml.p3.16xlarge
    instance_type="ml.p3.16xlarge", 

    # Training using the SageMaker data parallel distributed training strategy 
    distribution={ "smdistributed": { "dataparallel": { "enabled": True } } }
)

tf_estimator.fit("s3://bucket/path/to/training/data")

Les deux paramètres suivants de l'estimateur de cadre SageMaker sont exigés pour activer le parallélisme 
des données SageMaker.

distribution (dict) : dictionnaire contenant des informations sur la façon d'exécuter un entraînement 
distribué (par défaut : None). 

• Pour utiliser smdistributed.dataparallel comme stratégie de distribution, configurez un 
dictionnaire comme indiqué dans le code suivant :

distribution = { "smdistributed": { "dataparallel": { "enabled": True } } } 

• custom_mpi_options (str) (facultatif) : options MPI personnalisées. Voici un exemple de la façon dont 
vous pouvez utiliser ce paramètre lors de la définition de distribution. Pour en savoir plus, consultez
Options MPI personnalisées (p. 2449).

distribution = {  
    "smdistributed": {  
        "dataparallel": { 
            "enabled": True,  
            "custom_mpi_options": "-verbose -x NCCL_DEBUG=VERSION" 
        } 
    }
}

instance_type (str) : type d'instance Amazon EC2 à utiliser.
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• Si vous utilisez smdistributed avec la stratégie de distribution dataparallel, vous devez utiliser 
l'un des types d'instances suivants : ml.p4d.24xlarge, ml.p3dn.24xlarge et ml.p3.16xlarge. 
Pour obtenir des performances optimales, nous vous recommandons d'utiliser une instance compatible 
EFA, à savoir ml.p3dn.24xlarge et ml.p4d.24xlarge.

Utilisation de l'estimateur générique SageMaker pour étendre les conteneurs prédéfinis

Vous pouvez personnaliser des conteneurs SageMaker précréés ou les étendre pour gérer toutes les 
exigences fonctionnelles supplémentaires pour votre algorithme ou modèle que l'image Docker SageMaker 
précréée ne prend pas en charge. Pour apprendre comment étendre un conteneur précréé, consultez
Étendre un conteneur précréé.

Pour étendre un conteneur prédéfini ou adapter votre propre conteneur à l'utilisation de la bibliothèque, 
vous devez utiliser l'une des images répertoriées dans Cadres pris en charge (p. 2424).

Important

À partir de TensorFlow 2.4.1 et PyTorch 1.8.1, les conteneurs DLC de cadre prennent en charge 
les types d'instances compatibles EFA (ml.p3dn.24xlarge, ml.p4d.24xlarge). Nous vous 
recommandons d'utiliser les images DLC contenant TensorFlow 2.4.1 ou version ultérieure et 
PyTorch 1.8.1 ou version ultérieure.

Par exemple, si vous utilisez PyTorch, votre Dockerfile doit contenir une instruction FROM semblable à celle-
ci :

# SageMaker PyTorch image
FROM 763104351884.dkr.ecr.<aws-region>.amazonaws.com/pytorch-training:<image-tag>

ENV PATH="/opt/ml/code:${PATH}"

# this environment variable is used by the SageMaker PyTorch container to determine our 
 user code directory.
ENV SAGEMAKER_SUBMIT_DIRECTORY /opt/ml/code

# /opt/ml and all subdirectories are utilized by SageMaker, use the /code subdirectory to 
 store your user code.
COPY cifar10.py /opt/ml/code/cifar10.py

# Defines cifar10.py as script entrypoint
ENV SAGEMAKER_PROGRAM cifar10.py

Vous pouvez également personnaliser votre propre conteneur Docker pour qu'il fonctionne avec 
SageMaker à l'aide de la boîte à outils d'entraînement SageMaker et du fichier binaire de la bibliothèque 
parallèle de données distribuées SageMaker. Pour plus d'informations, consultez les instructions à la 
section suivante.

Créez votre propre conteneur Docker avec la bibliothèque de données parallèles distribuées 
SageMaker

Pour créer votre propre conteneur Docker pour l'entraînement et utiliser la bibliothèque parallèle de 
données SageMaker, vous devez inclure les bonnes dépendances et les fichiers binaires des bibliothèques 
parallèles distribuées SageMaker dans votre Dockerfile. Cette section fournit des instructions sur la façon 
de créer un Dockerfile complet avec le jeu minimal de dépendances pour l'entraînement distribué dans 
SageMaker à l'aide de la bibliothèque parallèle de données.

Note

Cette option Docker personnalisée avec la bibliothèque parallèle de données SageMaker sous 
forme binaire est disponible uniquement pour PyTorch.
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Pour créer un Dockerfile avec la boîte à outils d'entraînement SageMaker et la bibliothèque 
parallèle de données

1. Commencez par une image Docker à partir de NVIDIA CUDA. Utilisez les versions du développeur 
cuDNN qui contiennent le moteur d'exécution CUDA et les outils de développement (en-têtes et 
bibliothèques) pour créer à partir du code source de PyTorch.

FROM nvidia/cuda:11.3.1-cudnn8-devel-ubuntu20.04

Tip

Les images officielles Deep Learning Container (DLC) de AWS sont créées à partir des images 
de base NVIDIA CUDA. Si vous souhaitez utiliser les images DLC précréées comme références 
tout en suivant le reste des instructions, consultez la section AWS Deep Learning Containers for 
PyTorch Dockerfiles (Dockerfiles Deep Learning Containers AWS for PyTorch).

2. Ajoutez les arguments suivants pour spécifier les versions de PyTorch et d'autres packages. Indiquez 
également les chemins d'accès au compartiment Amazon S3 de la bibliothèque parallèle de données 
SageMaker et d'autres logiciels pour utiliser les ressources AWS, comme le plugin Amazon S3.

Pour utiliser des versions des bibliothèques tierces autres que celles fournies dans l'exemple de code 
suivant, nous vous recommandons de consulter la section official Dockerfiles of AWS Deep Learning 
Container for PyTorch (Dockerfiles officiels de Deep Learning Container de AWS for PyTorch) pour 
trouver des versions testées, compatibles et adaptées à votre application.

Pour trouver des URL pour l'argument SMDATAPARALLEL_BINARY, examinez les tables de consultation 
à la rubrique Cadres pris en charge (p. 2424).

ARG PYTORCH_VERSION=1.10.2
ARG PYTHON_SHORT_VERSION=3.8
ARG EFA_VERSION=1.14.1
ARG SMDATAPARALLEL_BINARY=https://smdataparallel.s3.amazonaws.com/binary/pytorch/
${PYTORCH_VERSION}/cu113/2022-02-18/smdistributed_dataparallel-1.4.0-cp38-cp38-
linux_x86_64.whl
ARG PT_S3_WHL_GPU=https://aws-s3-plugin.s3.us-west-2.amazonaws.com/
binaries/0.0.1/1c3e69e/awsio-0.0.1-cp38-cp38-manylinux1_x86_64.whl
ARG CONDA_PREFIX="/opt/conda"
ARG BRANCH_OFI=1.1.3-aws

3. Définissez les variables d'environnement suivantes pour créer correctement les composants 
d'entraînement SageMaker et exécuter la bibliothèque parallèle de données. Vous utilisez ces variables 
pour les composants dans les étapes suivantes.

# Set ENV variables required to build PyTorch
ENV TORCH_CUDA_ARCH_LIST="7.0+PTX 8.0"
ENV TORCH_NVCC_FLAGS="-Xfatbin -compress-all"
ENV NCCL_VERSION=2.10.3

# Add OpenMPI to the path.
ENV PATH /opt/amazon/openmpi/bin:$PATH

# Add Conda to path
ENV PATH $CONDA_PREFIX/bin:$PATH

# Set this enviroment variable for SageMaker to launch SMDDP correctly.
ENV SAGEMAKER_TRAINING_MODULE=sagemaker_pytorch_container.training:main

# Add enviroment variable for processes to be able to call fork()
ENV RDMAV_FORK_SAFE=1

# Indicate the container type
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ENV DLC_CONTAINER_TYPE=training

# Add EFA and SMDDP to LD library path
ENV LD_LIBRARY_PATH="/opt/conda/lib/python${PYTHON_SHORT_VERSION}/site-packages/
smdistributed/dataparallel/lib:$LD_LIBRARY_PATH"
ENV LD_LIBRARY_PATH=/opt/amazon/efa/lib/:$LD_LIBRARY_PATH

4. Installez ou mettez à jour curl, wget et git pour télécharger et créer des packages dans les étapes 
suivantes.

RUN --mount=type=cache,id=apt-final,target=/var/cache/apt \ 
    apt-get update && apt-get install -y  --no-install-recommends \ 
        curl \ 
        wget \ 
        git \ 
    && rm -rf /var/lib/apt/lists/*

5. Installez le logiciel Elastic Fabric Adapter (EFA) pour la communication réseau Amazon EC2.

RUN DEBIAN_FRONTEND=noninteractive apt-get update
RUN mkdir /tmp/efa \ 
    && cd /tmp/efa \ 
    && curl --silent -O https://efa-installer.amazonaws.com/aws-efa-installer-
${EFA_VERSION}.tar.gz \ 
    && tar -xf aws-efa-installer-${EFA_VERSION}.tar.gz \ 
    && cd aws-efa-installer \ 
    && ./efa_installer.sh -y --skip-kmod -g \ 
    && rm -rf /tmp/efa

6. Installez Conda pour traiter la gestion des paquets.

RUN curl -fsSL -v -o ~/miniconda.sh -O  https://repo.anaconda.com/miniconda/Miniconda3-
latest-Linux-x86_64.sh  && \ 
    chmod +x ~/miniconda.sh && \ 
    ~/miniconda.sh -b -p $CONDA_PREFIX && \ 
    rm ~/miniconda.sh && \ 
    $CONDA_PREFIX/bin/conda install -y python=${PYTHON_SHORT_VERSION} conda-build pyyaml 
 numpy ipython && \ 
    $CONDA_PREFIX/bin/conda clean -ya

7. Obtenez, créez et installez PyTorch et ses dépendances. Nous créons PyTorch à partir du code source
car nous devons avoir le contrôle de la version NCCL pour garantir la compatibilité avec le AWS OFI 
NCCL plug-in (Plugin OFI NCCL de AWS).
a. En suivant les étapes du dockerfile officiel de PyTorch, installez les dépendances de création et 

configurez ccache pour accélérer la recompilation.

RUN DEBIAN_FRONTEND=noninteractive \ 
    apt-get install -y --no-install-recommends \ 
        build-essential \ 
        ca-certificates \ 
        ccache \ 
        cmake \ 
        git \ 
        libjpeg-dev \ 
        libpng-dev \ 
    && rm -rf /var/lib/apt/lists/* 
   
# Setup ccache
RUN /usr/sbin/update-ccache-symlinks
RUN mkdir /opt/ccache && ccache --set-config=cache_dir=/opt/ccache

b. Installez les dépendances communes et Linux de PyTorch.
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# Common dependencies for PyTorch
RUN conda install astunparse numpy ninja pyyaml mkl mkl-include setuptools cmake cffi 
 typing_extensions future six requests dataclasses

# Linux specific dependency for PyTorch
RUN conda install -c pytorch magma-cuda113

c. Clonez le référentiel GitHub de PyTorch.

RUN --mount=type=cache,target=/opt/ccache \ 
    cd / \ 
    && git clone --recursive https://github.com/pytorch/pytorch -b v${PYTORCH_VERSION}

d. Installez et créez une version spécifique de NCCL. Pour ce faire, remplacez le contenu du dossier 
NCCL par défaut de PyTorch (/pytorch/third_party/nccl) par la version NCCL spécifique du 
référentiel NVIDIA. La version NCCL a été définie à l'étape 3 de ce guide.

RUN cd /pytorch/third_party/nccl \ 
    && rm -rf nccl \ 
    && git clone https://github.com/NVIDIA/nccl.git -b v${NCCL_VERSION}-1 \ 
    && cd nccl \ 
    && make -j64 src.build CUDA_HOME=/usr/local/cuda NVCC_GENCODE="-
gencode=arch=compute_70,code=sm_70 -gencode=arch=compute_80,code=sm_80" \ 
    && make pkg.txz.build \ 
    && tar -xvf build/pkg/txz/nccl_*.txz -C $CONDA_PREFIX --strip-components=1

e. Créez et installez PyTorch. Ce processus prend généralement un peu plus d'une heure. Il est créé en 
utilisant la version NCCL téléchargée à l'étape précédente.

RUN cd /pytorch \ 
    && CMAKE_PREFIX_PATH="$(dirname $(which conda))/../" \ 
    python setup.py install \ 
    && rm -rf /pytorch

8. Créez et installez le Plugin NCCL OFI AWS. Cela permet la prise en charge libfabric pour la bibliothèque 
parallèle de données SageMaker.

RUN DEBIAN_FRONTEND=noninteractive apt-get update \ 
    && apt-get install -y --no-install-recommends \ 
        autoconf \ 
        automake \ 
        libtool
RUN mkdir /tmp/efa-ofi-nccl \ 
    && cd /tmp/efa-ofi-nccl \ 
    && git clone https://github.com/aws/aws-ofi-nccl.git -b v${BRANCH_OFI} \ 
    && cd aws-ofi-nccl \ 
    && ./autogen.sh \ 
    && ./configure --with-libfabric=/opt/amazon/efa \ 
    --with-mpi=/opt/amazon/openmpi \ 
    --with-cuda=/usr/local/cuda \ 
    --with-nccl=$CONDA_PREFIX \ 
    && make \ 
    && make install \ 
    && rm -rf /tmp/efa-ofi-nccl

9. Créez et installez TorchVision.

RUN pip install --no-cache-dir -U \ 
    packaging \ 
    mpi4py==3.0.3
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RUN cd /tmp \ 
    && git clone https://github.com/pytorch/vision.git -b v0.9.1 \ 
    && cd vision \ 
    && BUILD_VERSION="0.9.1+cu111" python setup.py install \ 
    && cd /tmp \ 
    && rm -rf vision

10.Installez et configurer OpenSSH. OpenSSH est requis pour que MPI communique entre les conteneurs. 
Autorisez OpenSSH à parler aux conteneurs sans demander de confirmation.

RUN apt-get update \ 
    && apt-get install -y  --allow-downgrades --allow-change-held-packages --no-install-
recommends \ 
    && apt-get install -y --no-install-recommends openssh-client openssh-server \ 
    && mkdir -p /var/run/sshd \ 
    && cat /etc/ssh/ssh_config | grep -v StrictHostKeyChecking > /etc/ssh/ssh_config.new 
 \ 
    && echo "    StrictHostKeyChecking no" >> /etc/ssh/ssh_config.new \ 
    && mv /etc/ssh/ssh_config.new /etc/ssh/ssh_config \ 
    && rm -rf /var/lib/apt/lists/*

# Configure OpenSSH so that nodes can communicate with each other
RUN mkdir -p /var/run/sshd && \ 
 sed 's@session\s*required\s*pam_loginuid.so@session optional pam_loginuid.so@g' -i /
etc/pam.d/sshd
RUN rm -rf /root/.ssh/ && \ 
 mkdir -p /root/.ssh/ && \ 
 ssh-keygen -q -t rsa -N '' -f /root/.ssh/id_rsa && \ 
 cp /root/.ssh/id_rsa.pub /root/.ssh/authorized_keys \ 
 && printf "Host *\n StrictHostKeyChecking no\n" >> /root/.ssh/config

11.Installez le plug-in PT S3 pour accéder efficacement aux jeux de données dans Amazon S3.

RUN pip install --no-cache-dir -U ${PT_S3_WHL_GPU}
RUN mkdir -p /etc/pki/tls/certs && cp /etc/ssl/certs/ca-certificates.crt /etc/pki/tls/
certs/ca-bundle.crt

12.Installez la bibliothèque libboost. Ce package est nécessaire pour la mise en réseau de la fonctionnalité 
I/O asynchrone de la bibliothèque parallèle de données SageMaker.

WORKDIR /
RUN wget https://sourceforge.net/projects/boost/files/boost/1.73.0/boost_1_73_0.tar.gz/
download -O boost_1_73_0.tar.gz \ 
    && tar -xzf boost_1_73_0.tar.gz \ 
    && cd boost_1_73_0 \ 
    && ./bootstrap.sh \ 
    && ./b2 threading=multi --prefix=${CONDA_PREFIX} -j 64 cxxflags=-fPIC cflags=-fPIC 
 install || true \ 
    && cd .. \ 
    && rm -rf boost_1_73_0.tar.gz \ 
    && rm -rf boost_1_73_0 \ 
    && cd ${CONDA_PREFIX}/include/boost

13.Installez les outils SageMaker suivants pour l'entraînement PyTorch.

WORKDIR /root
RUN pip install --no-cache-dir -U \ 
    smclarify \ 
    "sagemaker>=2,<3" \ 
    sagemaker-experiments==0.* \ 
    sagemaker-pytorch-training

14.Enfin, installez le binaire de données parallèles SageMaker et les autres dépendances.
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RUN --mount=type=cache,id=apt-final,target=/var/cache/apt \ 
  apt-get update && apt-get install -y  --no-install-recommends \ 
  jq \ 
  libhwloc-dev \ 
  libnuma1 \ 
  libnuma-dev \ 
  libssl1.1 \ 
  libtool \ 
  hwloc \ 
  && rm -rf /var/lib/apt/lists/*

RUN SMDATAPARALLEL_PT=1 pip install --no-cache-dir ${SMDATAPARALLEL_BINARY}

15.Une fois la création du Dockerfile terminée, consultez la rubrique Adapting Your Own Training Container
(Adaptation de votre propre conteneur d'entraînement) pour apprendre à créer le conteneur Docker, 
l'héberger dans Amazon ECR et exécuter une tâche d'entraînement à l'aide du kit SDK Python de 
SageMaker.

L'exemple de code suivant montre un Dockerfile complet après avoir combiné tous les blocs de code 
précédents.

# This file creates a docker image with minimum dependencies to run SageMaker data parallel 
 training
FROM nvidia/cuda:11.3.1-cudnn8-devel-ubuntu20.04

# Set appropiate versions and location for components
ARG PYTORCH_VERSION=1.10.2
ARG PYTHON_SHORT_VERSION=3.8
ARG EFA_VERSION=1.14.1
ARG SMDATAPARALLEL_BINARY=https://smdataparallel.s3.amazonaws.com/binary/pytorch/
${PYTORCH_VERSION}/cu113/2022-02-18/smdistributed_dataparallel-1.4.0-cp38-cp38-
linux_x86_64.whl
ARG PT_S3_WHL_GPU=https://aws-s3-plugin.s3.us-west-2.amazonaws.com/binaries/0.0.1/1c3e69e/
awsio-0.0.1-cp38-cp38-manylinux1_x86_64.whl
ARG CONDA_PREFIX="/opt/conda"
ARG BRANCH_OFI=1.1.3-aws

# Set ENV variables required to build PyTorch
ENV TORCH_CUDA_ARCH_LIST="3.7 5.0 7.0+PTX 8.0"
ENV TORCH_NVCC_FLAGS="-Xfatbin -compress-all"
ENV NCCL_VERSION=2.10.3

# Add OpenMPI to the path.
ENV PATH /opt/amazon/openmpi/bin:$PATH

# Add Conda to path
ENV PATH $CONDA_PREFIX/bin:$PATH

# Set this enviroment variable for SageMaker to launch SMDDP correctly.
ENV SAGEMAKER_TRAINING_MODULE=sagemaker_pytorch_container.training:main

# Add enviroment variable for processes to be able to call fork()
ENV RDMAV_FORK_SAFE=1

# Indicate the container type
ENV DLC_CONTAINER_TYPE=training

# Add EFA and SMDDP to LD library path
ENV LD_LIBRARY_PATH="/opt/conda/lib/python${PYTHON_SHORT_VERSION}/site-packages/
smdistributed/dataparallel/lib:$LD_LIBRARY_PATH"
ENV LD_LIBRARY_PATH=/opt/amazon/efa/lib/:$LD_LIBRARY_PATH
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# Install basic dependencies to download and build other dependencies
RUN --mount=type=cache,id=apt-final,target=/var/cache/apt \ 
  apt-get update && apt-get install -y  --no-install-recommends \ 
  curl \ 
  wget \ 
  git \ 
  && rm -rf /var/lib/apt/lists/*

# Install EFA.
# This is required for SMDDP backend communication
RUN DEBIAN_FRONTEND=noninteractive apt-get update
RUN mkdir /tmp/efa \ 
    && cd /tmp/efa \ 
    && curl --silent -O https://efa-installer.amazonaws.com/aws-efa-installer-
${EFA_VERSION}.tar.gz \ 
    && tar -xf aws-efa-installer-${EFA_VERSION}.tar.gz \ 
    && cd aws-efa-installer \ 
    && ./efa_installer.sh -y --skip-kmod -g \ 
    && rm -rf /tmp/efa

# Install Conda
RUN curl -fsSL -v -o ~/miniconda.sh -O  https://repo.anaconda.com/miniconda/Miniconda3-
latest-Linux-x86_64.sh  && \ 
    chmod +x ~/miniconda.sh && \ 
    ~/miniconda.sh -b -p $CONDA_PREFIX && \ 
    rm ~/miniconda.sh && \ 
    $CONDA_PREFIX/bin/conda install -y python=${PYTHON_SHORT_VERSION} conda-build pyyaml 
 numpy ipython && \ 
    $CONDA_PREFIX/bin/conda clean -ya

# Install PyTorch.
# Start with dependencies listed in official PyTorch dockerfile
# https://github.com/pytorch/pytorch/blob/master/Dockerfile
RUN DEBIAN_FRONTEND=noninteractive \ 
    apt-get install -y --no-install-recommends \ 
        build-essential \ 
        ca-certificates \ 
        ccache \ 
        cmake \ 
        git \ 
        libjpeg-dev \ 
        libpng-dev && \ 
    rm -rf /var/lib/apt/lists/*

# Setup ccache
RUN /usr/sbin/update-ccache-symlinks
RUN mkdir /opt/ccache && ccache --set-config=cache_dir=/opt/ccache

# Common dependencies for PyTorch
RUN conda install astunparse numpy ninja pyyaml mkl mkl-include setuptools cmake cffi 
 typing_extensions future six requests dataclasses

# Linux specific dependency for PyTorch
RUN conda install -c pytorch magma-cuda113

# Clone PyTorch
RUN --mount=type=cache,target=/opt/ccache \ 
    cd / \ 
    && git clone --recursive https://github.com/pytorch/pytorch -b v${PYTORCH_VERSION}
# Note that we need to use the same NCCL version for PyTorch and OFI plugin.
# To enforce that, install NCCL from source before building PT and OFI plugin.

# Install NCCL.
# Required for building OFI plugin (OFI requires NCCL's header files and library)
RUN cd /pytorch/third_party/nccl \ 
    && rm -rf nccl \ 
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    && git clone https://github.com/NVIDIA/nccl.git -b v${NCCL_VERSION}-1 \ 
    && cd nccl \ 
    && make -j64 src.build CUDA_HOME=/usr/local/cuda NVCC_GENCODE="-
gencode=arch=compute_70,code=sm_70 -gencode=arch=compute_80,code=sm_80" \ 
    && make pkg.txz.build \ 
    && tar -xvf build/pkg/txz/nccl_*.txz -C $CONDA_PREFIX --strip-components=1

# Build and install PyTorch.
RUN cd /pytorch \ 
    && CMAKE_PREFIX_PATH="$(dirname $(which conda))/../" \ 
    python setup.py install \ 
    && rm -rf /pytorch

RUN ccache -C

# Build and install OFI plugin. \
# It is required to use libfabric.
RUN DEBIAN_FRONTEND=noninteractive apt-get update \ 
    && apt-get install -y --no-install-recommends \ 
        autoconf \ 
        automake \ 
        libtool
RUN mkdir /tmp/efa-ofi-nccl \ 
    && cd /tmp/efa-ofi-nccl \ 
    && git clone https://github.com/aws/aws-ofi-nccl.git -b v${BRANCH_OFI} \ 
    && cd aws-ofi-nccl \ 
    && ./autogen.sh \ 
    && ./configure --with-libfabric=/opt/amazon/efa \ 
        --with-mpi=/opt/amazon/openmpi \ 
        --with-cuda=/usr/local/cuda \ 
        --with-nccl=$CONDA_PREFIX \ 
    && make \ 
    && make install \ 
    && rm -rf /tmp/efa-ofi-nccl

# Build and install Torchvision
RUN pip install --no-cache-dir -U \ 
    packaging \ 
    mpi4py==3.0.3
RUN cd /tmp \ 
    && git clone https://github.com/pytorch/vision.git -b v0.9.1 \ 
    && cd vision \ 
    && BUILD_VERSION="0.9.1+cu111" python setup.py install \ 
    && cd /tmp \ 
    && rm -rf vision

# Install OpenSSH.
# Required for MPI to communicate between containers, allow OpenSSH to talk to containers 
 without asking for confirmation
RUN apt-get update \ 
    && apt-get install -y  --allow-downgrades --allow-change-held-packages --no-install-
recommends \ 
    && apt-get install -y --no-install-recommends openssh-client openssh-server \ 
    && mkdir -p /var/run/sshd \ 
    && cat /etc/ssh/ssh_config | grep -v StrictHostKeyChecking > /etc/ssh/ssh_config.new \ 
    && echo "    StrictHostKeyChecking no" >> /etc/ssh/ssh_config.new \ 
    && mv /etc/ssh/ssh_config.new /etc/ssh/ssh_config \ 
    && rm -rf /var/lib/apt/lists/*
# Configure OpenSSH so that nodes can communicate with each other
RUN mkdir -p /var/run/sshd && \ 
    sed 's@session\s*required\s*pam_loginuid.so@session optional pam_loginuid.so@g' -i /
etc/pam.d/sshd
RUN rm -rf /root/.ssh/ && \ 
    mkdir -p /root/.ssh/ && \ 
    ssh-keygen -q -t rsa -N '' -f /root/.ssh/id_rsa && \ 
    cp /root/.ssh/id_rsa.pub /root/.ssh/authorized_keys \ 
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    && printf "Host *\n StrictHostKeyChecking no\n" >> /root/.ssh/config

# Install PT S3 plugin.
# Required to efficiently access datasets in Amazon S3
RUN pip install --no-cache-dir -U ${PT_S3_WHL_GPU}
RUN mkdir -p /etc/pki/tls/certs && cp /etc/ssl/certs/ca-certificates.crt /etc/pki/tls/
certs/ca-bundle.crt

# Install libboost from source.
# This package is needed for smdataparallel functionality (for networking asynchronous IO).
WORKDIR /
RUN wget https://sourceforge.net/projects/boost/files/boost/1.73.0/boost_1_73_0.tar.gz/
download -O boost_1_73_0.tar.gz \ 
    && tar -xzf boost_1_73_0.tar.gz \ 
    && cd boost_1_73_0 \ 
    && ./bootstrap.sh \ 
    && ./b2 threading=multi --prefix=${CONDA_PREFIX} -j 64 cxxflags=-fPIC cflags=-fPIC 
 install || true \ 
    && cd .. \ 
    && rm -rf boost_1_73_0.tar.gz \ 
    && rm -rf boost_1_73_0 \ 
    && cd ${CONDA_PREFIX}/include/boost

# Install SageMaker PyTorch training.
WORKDIR /root
RUN pip install --no-cache-dir -U \ 
    smclarify \ 
    "sagemaker>=2,<3" \ 
    sagemaker-experiments==0.* \ 
    sagemaker-pytorch-training

# Install SageMaker data parallel binary (SMDDP)
# Start with dependencies
RUN --mount=type=cache,id=apt-final,target=/var/cache/apt \ 
    apt-get update && apt-get install -y  --no-install-recommends \ 
        jq \ 
        libhwloc-dev \ 
        libnuma1 \ 
        libnuma-dev \ 
        libssl1.1 \ 
        libtool \ 
        hwloc \ 
    && rm -rf /var/lib/apt/lists/*

# Install SMDDP
RUN SMDATAPARALLEL_PT=1 pip install --no-cache-dir ${SMDATAPARALLEL_BINARY}

Tip

Pour des informations plus générales sur la création d'un Dockerfile personnalisé pour 
l'entraînement dans SageMaker, consultez la rubrique Use Your Own Training Algorithms (Utiliser 
vos propres algorithmes d'entraînement).

Tip

Si vous souhaitez étendre le Dockerfile personnalisé pour intégrer la bibliothèque parallèle de 
modèles SageMaker, consultez Créez votre propre conteneur Docker avec la bibliothèque de 
modèles parallèles distribuées SageMaker (p. 2487).
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Conseils et pièges de configuration pour la bibliothèque de 
données parallèles distribuées SageMaker
Consultez les conseils et les pièges suivants avant d'utiliser la bibliothèque de données parallèles 
distribuées de SageMaker. Cette liste contient des conseils qui s'appliquent à tous les cadres.

Rubriques
• Traitement des données (p. 2448)
• Nœud simple ou nœuds multiples (p. 2448)
• Déboguer l'efficacité de mise à l'échelle avec le débogueur (p. 2448)
• Taille de lot (p. 2448)
• Options MPI personnalisées (p. 2449)
• Utiliser Amazon FSx et configurer une capacité de stockage et de débit optimale (p. 2449)

Traitement des données

Si, pendant l'entraînement, vous prétraitez des données à l'aide d'une bibliothèque externe qui utilise le 
CPU, vous risquez d'être limité en termes de CPU car la bibliothèque de données parallèles distribuées de 
SageMaker l'utilise pour les opérations AllReduce. Pour réduire la durée d'entraînement, vous pouvez 
déplacer les étapes de pré-traitement vers une bibliothèque qui utilise des GPU ou en effectuant tous les 
pré-traitements avant l'entraînement.

Nœud simple ou nœuds multiples

Nous vous recommandons d'utiliser cette bibliothèque avec des nœuds multiples. Vous pouvez utiliser 
la bibliothèque avec une configuration multi-périphériques à hôte unique (par exemple, une instance de 
calcul ML unique avec plusieurs GPU), mais en utilisant deux nœuds ou plus, vous pouvez améliorer 
significativement les performances avec l'opération AllReduce de la bibliothèque. De plus, sur un hôte 
unique, NVLink contribue déjà à l'efficacité de l'opération AllReduce dans le nœud.

Déboguer l'efficacité de mise à l'échelle avec le débogueur

Vous pouvez utiliser Amazon SageMaker Debugger pour contrôler et visualiser l'utilisation du CPU 
et du GPU, ainsi que d'autres métriques d'intérêt, pendant l'entraînement. Vous pouvez utiliser les
règles intégrées de Debugger pour contrôler les problèmes liés à la performance de calcul, tels que
CPUBottleneck, LoadBalancing et LowGPUUtilization. Vous pouvez spécifier ces règles avec les
configurations Debugger lorsque vous définissez un estimateur de kit SDK Python Amazon SageMaker. Si 
vous utilisez l'AWS CLI et AWS Boto3 pour l'entraînement sur SageMaker, vous pouvez activer Debugger 
comme indiqué dans Configure Debugger Using Amazon SageMaker API (Configurer Debugger à l'aide de 
l'API Amazon SageMaker).

Pour voir un exemple d'utilisation de Debugger dans une tâche d'entraînement SageMaker, vous 
pouvez référencer l'un des exemples de bloc-notes dans le référentiel GitHub d'exemples de bloc-notes 
SageMaker. Pour en savoir plus sur Debugger, consultez Amazon SageMaker Debugger.

Taille de lot

Dans l'entraînement distribué, la taille de lot augmente proportionnellement à l'ajout de nœuds. Pour 
améliorer la vitesse de convergence à mesure que vous ajoutez des nœuds à votre tâche d'entraînement 
et que vous augmentez la taille de lot globale, augmentez le taux d'apprentissage.

Pour cela, vous pouvez procéder à un échauffement progressif du taux d'apprentissage, le taux 
d'apprentissage passant d'une valeur faible à une valeur élevée à mesure que la tâche d'entraînement 
progresse. Cette élévation progressive évite une brusque augmentation du taux d'apprentissage et permet 
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une convergence saine dès le début de l'entraînement. Par exemple, vous pouvez utiliser une règle de 
mise à l'échelle linéaire selon laquelle le taux d'apprentissage est également multiplié par k chaque fois que 
la taille du mini-lot est multipliée par k. Pour en savoir plus sur cette technique, consultez le document de 
recherche Accurate, Large Minibatch SGD: Training ImageNet in 1 Hour, sections 2 et 3.

Options MPI personnalisées

La bibliothèque de données parallèles distribuées SageMaker utilise l'interface MPI (Message Passing 
Interface), une norme bien connue de gestion de la communication entre les nœuds d'un cluster haute 
performance, et utilise la bibliothèque NCCL de NVIDIA pour la communication au niveau du GPU. 
Lorsque vous utilisez la bibliothèque de données parallèles avec un Estimator TensorFlow ou Pytorch, 
le conteneur respectif configure l'environnement MPI et exécute la commande mpirun pour démarrer des 
tâches sur les nœuds du cluster.

Vous pouvez configurer des opérations MPI personnalisées à l'aide du paramètre custom_mpi_options
dans l'Estimator. Tous les indicateurs mpirun passés dans ce champ sont ajoutés à la commande
mpirun et exécutés par SageMaker pour l'entraînement. Par exemple, pour définir le paramètre
distribution d'un Estimator, vous pouvez exploiter la ressource suivante afin d'utiliser la variable
NCCL_DEBUG pour imprimer la version NCCL au début du programme :

distribution = {'smdistributed':{'dataparallel':{'enabled': True, "custom_mpi_options": "-
verbose -x NCCL_DEBUG=VERSION"}}}

Utiliser Amazon FSx et configurer une capacité de stockage et de débit optimale

Lors de l'entraînement d'un modèle sur plusieurs nœuds avec un parallélisme de données distribué, il est 
fortement recommandé d'utiliser FSx for Lustre. Amazon FSx est un service de stockage évolutif et hautes 
performances qui prend en charge le stockage de fichiers partagés avec un débit plus rapide. En utilisant le 
stockage Amazon FSx à grande échelle, vous pouvez obtenir une vitesse de chargement de données plus 
rapide sur les employés.

En règle générale, avec le parallélisme de données distribué, vous vous attendez à ce que le débit total 
d'entraînement évolue de manière quasi linéaire avec le nombre de GPU. Cependant, si vous utilisez un 
stockage Amazon FSx sous-optimal, les performances d'entraînement peuvent ralentir en raison d'un faible 
débit Amazon FSx.

Par exemple, si vous utilisez le type de déploiement SCRATCH_2 du système de fichiers Amazon FSx
avec une capacité de stockage minimale de 1,2 Tio, la capacité de débit d'I/O est de 240 Mo/s. Le stockage 
Amazon FSx fonctionne de manière à vous permettre d'attribuer des périphériques de stockage physiques, 
et plus il y a de périphériques attribués, plus le débit que vous obtenez est élevé. Le plus petit incrément de 
stockage pour le type SRATCH_2 est de 1,2 Tio et le gain de débit correspondant est de 240 Mo/s.

Supposons que vous ayez un modèle à entraîner sur un cluster à 4 nœuds sur un jeu de données de 
100 Go. Avec une taille de lot donnée optimisée pour le cluster, supposons que le modèle peut terminer 
une époque en 30 secondes environ. Dans ce cas, la vitesse d'I/O minimale requise est d'environ 3 Go/
s (100 Go/30 s). Il s'agit manifestement d'une exigence de débit beaucoup plus élevée que 240 Mo/
s. Avec une capacité Amazon FSx aussi limitée, la mise à l'échelle de votre tâche d'entraînement 
distribuée vers des clusters plus importants peut aggraver les problèmes de goulet d'étranglement d'I/O. 
Le débit d'entraînement du modèle peut s'améliorer dans les époques ultérieures à mesure que le cache 
s'accumule, mais le débit d'Amazon FSx peut toujours être un goulet d'étranglement.

Pour atténuer ces problèmes de goulet d'étranglement d'I/O, vous devez augmenter la taille de stockage 
Amazon FSx afin d'obtenir une capacité de débit plus élevée. En règle générale, pour trouver un débit 
d'I/O optimal, vous pouvez expérimenter différentes capacités de débit d'Amazon FSx, en attribuant 
un débit égal ou légèrement inférieur à votre estimation, jusqu'à ce que vous trouviez qu'il est suffisant 
pour résoudre les problèmes de goulet d'étranglement d'I/O. Dans le cas de l'exemple susmentionné, 
le stockage Amazon FSx avec un débit de 2,4 Go/s et un cache RAM de 67 Go serait suffisant. Si le 
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système de fichiers a un débit optimal, le débit d'entraînement du modèle doit atteindre son maximum 
immédiatement ou après la première époque de création du cache.

Pour en savoir plus sur l'augmentation des types de stockage et de déploiement Amazon FSx, veuillez 
consulter les sections suivantes dans la documentation Amazon FSx for Lustre :

• Comment augmenter la capacité de stockage
• Performance du système de fichiers agrégé

FAQ sur la bibliothèque parallèle de données Amazon 
SageMaker
Utilisez les éléments suivants pour trouver des réponses aux questions fréquemment posées sur la 
bibliothèque de données parallèles de SageMaker.

Q : Lors de l'utilisation de la bibliothèque, comment les instances CPU prenant en charge allreduce sont-
elles gérées ? Dois-je créer des clusters CPU-GPU hétérogènes, ou le service SageMaker crée-t-il des 
instances C5 supplémentaires pour les tâches utilisant la bibliothèque?

La bibliothèque utilise les CPU disponibles avec les instances GPU. Aucune instance C5 ou 
CPU supplémentaire n'est lancée. Si votre tâche d'entraînement SageMaker utilise des clusters
ml.p3dn.24xlarge de 8 nœuds, seules 8 instances ml.p3dn.24xlarge sont utilisées. Aucune 
instance supplémentaire n'est allouée. 

Q : J'ai une tâche d'entraînement qui prend 5 jours sur une seule instance ml.p3.24xlarge avec un 
ensemble d'hyperparamètres H1 (taux d'apprentissage, taille de lot, optimiseur, etc.). L'utilisation de la 
bibliothèque de parallélisme de données de SageMaker et d'un cluster cinq fois plus grand suffit-elle pour 
obtenir une vitesse pratiquement quintuplée ? Ou dois-je revoir ses hyperparamètres d'entraînement après 
avoir activé la bibliothèque ?

La bibliothèque modifie la taille globale du lot. La nouvelle taille globale du lot est mise à l'échelle de façon 
linéaire avec le nombre d'instances d'entraînement utilisées. Il convient par conséquent de modifier des 
hyperparamètres, tels que le taux d'apprentissage, pour assurer la convergence.

Q : La bibliothèque prend-elle en charge les instances Spot?

Oui. Vous pouvez utiliser l'entraînement d'instances Spot gérées. Vous spécifiez le chemin d'accès au 
fichier de point de contrôle dans la tâche d'entraînement SageMaker. Vous enregistrez et restaurez les 
points de contrôle dans leur script d'entraînement, comme indiqué dans les dernières étapes de the section 
called “TensorFlow” (p. 2428) et de the section called “PyTorch” (p. 2431).

Q : la bibliothèque est-elle pertinente dans une configuration à hôte unique et à appareils multiples ?

La bibliothèque peut être utilisée pour l'entraînement à un seul hôte et avec plusieurs appareils, mais elle 
n'offre des améliorations de performance que pour l'entraînement à plusieurs hôtes.

Q : La bibliothèque peut-elle être utilisée avec PyTorch Lightning?

Non. Cependant, avec le DDP PyTorch de la bibliothèque, vous pouvez écrire un DDP personnalisé pour la 
fonctionnalité.

Q : Où le jeu de données d'entraînement doit-il être stocké?

Le jeu de données d'entraînement peut être stocké dans un compartiment Amazon S3 ou sur un lecteur 
Amazon FSx. Veuillez consulter ce document relatif au différents systèmes de fichiers d'entrée pris en 
charge pour une tâche d'entraînement.

Q : Lorsque la bibliothèque est utilisée, les données d'entraînement doivent-elles être obligatoirement dans 
FSx for Lustre? Amazon EFS et Amazon S3 peuvent-ils être utilisés?
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Nous vous recommandons généralement d'utiliser Amazon FSx en raison de sa faible latence et de son 
débit plus élevé. Si vous préférez, vous pouvez utiliser Amazon EFS ou Amazon S3.

Q : La bibliothèque peut-elle être utilisée avec des nœuds CPU?

Non. Actuellement, la bibliothèque prend en charge les instances ml.p3.16xlarge, ml.p3dn.24xlarge
et ml.p4d.24xlarge.

Q : quels cadres et versions de cadre sont actuellement pris en charge par la bibliothèque au lancement?

La bibliothèque prend actuellement en charge PyTorch v1.6.0 ou versions ultérieures, et TensorFlow v2.3.0 
ou versions ultérieures. Elle ne prend pas en charge TensorFlow 1.x. Pour plus d'informations sur la 
version de la bibliothèque qui est empaquetée dans les conteneurs AWS Deep Learning Containers, 
consultez les notes de mise à jour des conteneurs Deep Learning Containers.

Q : La bibliothèque prend-elle en charge l'AMP?

Oui. La bibliothèque d'entraînement distribué pour le parallélisme des données de SageMaker prend en 
charge la précision mixte automatique (AMP). Pour utiliser l'AMP, il vous suffit de modifier le cadre de 
votre script d'entraînement. Si les gradients sont en FP16, la bibliothèque de parallélisme de données 
SageMaker exécute son opération AllReduce en FP16. Pour plus d'informations sur la mise en œuvre 
des API AMP dans votre script d'entraînement, consultez les ressources suivantes :

• Cadres - PyTorch dans la Documentation sur la performance deep learning NVIDIA
• Cadres - TensorFlow dans la Documentation sur la performance deep learning NVIDIA
• Précision mixte automatique pour deep learning dans les Documents du développeur NVIDIA
• Présentation de la précision mixte automatique PyTorch pour un entraînement plus rapide sur les GPU 

NVIDIA dans le Blog PyTorch
• API de précision mixte TensorFlow dans la Documentation TensorFlow

Q : Comment savoir si ma tâche d'entraînement distribuée est ralentie en raison d'un goulet d'étranglement 
des I/O?

Avec un cluster plus grand, la tâche d'entraînement nécessite un débit d'I/O plus important et, par 
conséquent, le débit d'entraînement peut prendre plus de temps (plus d'époques) pour atteindre les 
performances maximales. Cela indique que les I/O sont engorgées et que le cache est plus difficile à créer 
à mesure que vous faites évoluer les nœuds (exigence de débit plus élevée et topologie de réseau plus 
complexe). Pour plus d'informations sur la surveillance du débit d'Amazon FSx sur CloudWatch, veuillez 
consulter Surveillance de FSx for Lustre dans le Guide de l'utilisateur FSx for Lustre.

Q : Comment résoudre les goulets d'étranglement d'I/O lors de l'exécution d'une tâche d'entraînement 
distribuée avec parallélisme des données?

Nous vous recommandons vivement d'utiliser Amazon FSx comme canal de données si vous utilisez 
Amazon S3. Si vous utilisez déjà Amazon FSx, mais que vous rencontrez toujours des problèmes de goulet 
d'étranglement d'I/O, vous avez peut-être configuré votre système de fichiers Amazon FSx avec un faible 
débit d'I/O et une petite capacité de stockage. Pour plus d'informations sur l'estimation et le choix de la 
capacité de débit d'I/O appropriée, veuillez consulter Utiliser Amazon FSx et configurer une capacité de 
stockage et de débit optimale (p. 2449).

Q : (pour la bibliothèque v1.4.0 ou ultérieure) comment puis-je résoudre l'erreur lors de l'initialisation du 
groupe de processus.

Si vous rencontrez le message d'erreur ValueError: Invalid backend: 'smddp'
lors de l'appel à init_process_group, cela est dû à une modification avec rupture dans 
la bibliothèque v1.4.0 et ultérieures. Vous devez importer le client PyTorch de la bibliothèque
smdistributed.dataparallel.torch.torch_smddp, qui enregistre smddp comme un backend 
pour PyTorch. Pour en savoir plus, consultez Utiliser la bibliothèque parallèle de données distribuées 
SageMaker comme backend de torch.distributed (p. 2431).
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Q : (pour la bibliothèque v1.4.0 ou ultérieure) je voudrais appeler les primitives collectives de l'interface
torch.distributed. Quelles primitives le backend smddp prend-il en charge ?

Dans la version 1.4.0, la bibliothèque prend en charge all_reduce, broadcast, reduce,all_gather, 
et barrier.

Q : (pour la bibliothèque v1.4.0 ou ultérieure) cette nouvelle API fonctionne-t-elle avec d'autres classes ou 
bibliothèques DDP personnalisées comme Apex DDP ?

La bibliothèque de données parallèles SageMaker est testée avec d'autres bibliothèques de 
données parallèles distribuées tierces et des mises en œuvre de cadres qui utilisent les modules
torch.distribtued. L'utilisation de la bibliothèque parallèle de données SageMaker avec des classes 
DDP personnalisées fonctionne tant que les collectifs utilisés par les classes DDP personnalisées sont 
pris en charge par la bibliothèque. Reportez-vous à la question précédente pour obtenir une liste des 
collectifs pris en charge. Si vous êtes confronté à ces cas d'utilisation et que vous avez besoin d'une 
assistance supplémentaire, contactez l'équipe SageMaker via le Centre de support AWS ou les forums de 
développeurs AWS pour Amazon SageMaker.

Q : la bibliothèque prend-elle en charge l'option BYOC (bring-your-own-container) ? Si c'est le cas, 
comment installer la bibliothèque et exécuter une tâche d'entraînement distribuée en écrivant un Dockerfile 
personnalisé ?

Si vous souhaitez intégrer la bibliothèque parallèle de données SageMaker et ses dépendances minimales 
dans votre propre conteneur Docker, BYOC est la bonne approche. Vous pouvez créer votre propre 
conteneur en utilisant le fichier binaire de la bibliothèque. Le processus recommandé consiste à écrire 
un Dockerfile personnalisé avec la bibliothèque et ses dépendances, à créer le conteneur Docker, à 
l'héberger dans Amazon ECR et à utiliser l'URI de l'image ECR pour lancer une tâche d'entraînement en 
utilisant la classe d'estimateur générique SageMaker. Pour obtenir plus d'instructions sur la préparation 
d'un Dockerfile personnalisé pour l'entraînement distribué dans SageMaker avec la bibliothèque parallèle 
de données SageMaker, reportez-vous à Créez votre propre conteneur Docker avec la bibliothèque de 
données parallèles distribuées SageMaker (p. 2439).

Dépannage pour les données parallèles
Si vous rencontrez des problèmes pour exécuter une tâche d'entraînement lorsque vous utilisez la 
bibliothèque, utilisez la liste suivante pour tenter de résoudre le problème. Si vous avez besoin d'une 
assistance supplémentaire, contactez l'équipe SageMaker via le Centre de support AWS ou les forums de 
développeurs AWS pour Amazon SageMaker.

Rubriques
• Utilisation de données parallèles distribuées dans Amazon SageMaker avec Debugger et les points de 

contrôle SageMaker (p. 2452)
• Préfixe inattendu attaché aux clés de paramètres de modèle (p. 2453)
• Blocage de la tâche d'entraînement distribuée SageMaker pendant l'initialisation (p. 2454)
• Blocage de la tâche d'entraînement distribuée SageMaker à la fin de l'entraînement (p. 2454)
• Observation de la dégradation de l'efficacité de la mise à l'échelle due aux goulots d'étranglement du 

débit de Amazon FSx (p. 2455)
• La tâche d'entraînement distribuée de SageMaker avec PyTorch renvoie des avertissements 

d'obsolescence. (p. 2455)

Utilisation de données parallèles distribuées dans Amazon SageMaker avec 
Debugger et les points de contrôle SageMaker
Pour contrôler les goulets d'étranglement du système, les opérations de framework de profil et les tenseurs 
de sortie de modèle de débogage pour les tâches d'entraînement avec les données parallèles distribuées 
SageMaker, utilisez Amazon SageMaker Debugger.
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Toutefois, lorsque vous utilisez SageMaker Debugger, les données parallèles distribuées SageMaker et les 
points de contrôle SageMaker, une erreur qui ressemble à l'exemple suivant.

SMDebug Does Not Currently Support Distributed Training Jobs With Checkpointing Enabled

Cela provient d'une erreur interne entre Debugger et les points de contrôle, qui se produit lorsque vous 
activez le parallèle de données distribuées SageMaker.

• Si vous activez les trois fonctions, le kit SDK Python SageMaker désactive automatiquement Debugger 
en renvoyant debugger_hook_config=False, ce qui équivaut à l'exemple d'estimator de cadre 
suivant.

bucket=sagemaker.Session().default_bucket()
base_job_name="sagemaker-checkpoint-test"
checkpoint_in_bucket="checkpoints"

# The S3 URI to store the checkpoints
checkpoint_s3_bucket="s3://{}/{}/{}".format(bucket, base_job_name, checkpoint_in_bucket)

estimator = TensorFlow( 
    ... 

    distribution={"smdistributed": {"dataparallel": { "enabled": True }}}, 
    checkpoint_s3_uri=checkpoint_s3_bucket, 
    checkpoint_local_path="/opt/ml/checkpoints", 
    debugger_hook_config=False
)

• Pour continuer à utiliser les données parallèles distribuées SageMaker et SageMaker Debugger, 
vous pouvez également ajouter manuellement des fonctions de pointage à votre script d'entraînement 
au lieu de spécifier les paramètres checkpoint_s3_uri et checkpoint_local_path à partir 
de l'estimateur. Pour plus d'informations sur la configuration d'un pointage manuel dans un script 
d'entraînement, consultez Sauvegarde des points de contrôle (p. 2522).

Préfixe inattendu attaché aux clés de paramètres de modèle
Pour les tâches d'entraînement distribuées PyTorch, un préfixe inattendu (par exemple, model) peut 
être attaché aux clés state_dict (paramètres du modèle). La bibliothèque de données parallèles 
SageMaker ne modifie ni ne préfixe directement aucun nom de paramètre de modèle lorsque des tâches 
d'entraînement PyTorch enregistrent des artefacts de modèle. L'entraînement distribué de PyTorch modifie 
les noms dans le state_dictpour transiter sur le réseau, en ajoutant le préfixe. En cas d'échec de 
modèle dû à des noms de paramètres différents pendant que vous utilisez la bibliothèque de données 
parallèles SageMaker et le pointage pour l'entraînement PyTorch, adaptez l'exemple de code suivant pour 
supprimer le préfixe à l'étape où vous chargez des points de contrôle dans votre script d'entraînement.

state_dict = {k.partition('model.')[2]:state_dict[k] for k in state_dict.keys()}

Cela considère chaque clé state_dict comme une valeur de chaîne, sépare la chaîne lorsque
'model.' est rencontré pour la première fois, et prend le troisième élément de liste (avec index 2) de la 
chaîne partitionnée.

Pour plus d'informations sur le problème de préfixe, consultez le fil de discussion Prefix parameter names 
in saved model if trained by multi-GPU? (Utiliser des préfixes pour les noms de paramètres dans le modèle 
enregistré si l'entraînement considère plusieurs GPU ?) dans le forum de discussion PyTorch.

Pour plus d'informations sur les méthodes d'enregistrement et de chargement de modèles PyTorch, 
consultez Saving & Loading Model Across Devices (Enregistrement et chargement du modèle sur plusieurs 
périphériques) dans la documentation PyTorch.
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Blocage de la tâche d'entraînement distribuée SageMaker pendant l'initialisation

Si votre tâche d'entraînement parallèle de données distribuées SageMaker se bloque pendant l'initialisation 
lors de l'utilisation d'instances compatibles EFA (ml.p3dn.24xlarge et ml.p4d.24xlarge), cela peut 
être dû à une mauvaise configuration dans le groupe de sécurité du sous-réseau VPC utilisé pour la tâche 
d'entraînement. EFA nécessite une configuration de groupe de sécurité appropriée pour permettre le trafic 
entre les nœuds.

Pour configurer des règles entrantes et sortantes pour le groupe de sécurité

1. Connectez-vous à la AWS Management Console et ouvrez la console Amazon VPC à l'adresse https:// 
console.aws.amazon.com/vpc/.

2. Dans le panneau de navigation de gauche, sélectionnez Security Groups (Groupes de sécurité).
3. Sélectionnez le groupe de sécurité lié au sous-réseau VPC que vous utilisez pour l'entraînement.
4. Dans la section Details (Détails), copiez la section Security group ID (ID du groupe de sécurité).
5. Sous l'onglet Inbound Rules (Règles entrantes), sélectionnez Edit inbound rules (Modifier les règles 

entrantes).
6. Sur la page Edit inbound rules (Modifier les règles entrantes), procédez comme suit :

a. Choisissez Ajouter une règle.
b. Pour Type, sélectionnez Tout le trafic.
c. Pour Source, sélectionnez Custom (Personnalisé), collez l'ID du groupe de sécurité dans la zone de 

recherche et sélectionnez le groupe de sécurité qui s'affiche.
7. Sélectionnez Save rules (Enregistrer les règles) pour terminer la configuration de la règle entrante pour 

le groupe de sécurité.
8. Sélectionnez Outbound rules (Modifier les règles sortantes) sous l'onglet Outbound rules (Règles 

sortantes).
9. Répétez les étapes 6 et 7 pour ajouter la même règle en tant que règle sortante.

Après avoir terminé les étapes précédentes de configuration du groupe de sécurité avec les règles 
entrantes et sortantes, exécutez à nouveau la tâche d'entraînement et vérifiez si le problème de blocage 
est résolu.

Pour plus d'informations sur la configuration des groupes de sécurité pour VPC et EFA, veuillez consulter
Groupes de sécurité pour votre VPC et Elastic Fabric Adapter.

Blocage de la tâche d'entraînement distribuée SageMaker à la fin de 
l'entraînement

L'une des causes profondes des problèmes de blocage à la fin de l'entraînement est un décalage dans 
le nombre de lots traités par époque sur différents rangs. Tous les employés (GPU) synchronisent leurs 
gradients locaux dans la transmission en arrière pour s'assurer qu'ils ont tous la même copie du modèle 
à la fin de l'itération par lots. Si les tailles de lots sont attribuées de manière inégale à différents groupes 
d'employés au cours de la dernière période d'entraînement, la tâche d'entraînement se bloque. Par 
exemple, lorsqu'un groupe d'employés (groupe A) termine le traitement de tous les lots et quitte la boucle 
d'entraînement, un autre groupe de employés (groupe B) commence à traiter un autre lot et attend toujours 
la communication du groupe A pour synchroniser les gradients. Cela oblige le groupe B à attendre le 
groupe A, qui a déjà terminé l'entraînement et n'a aucun gradient à synchroniser.

Par conséquent, lors de la configuration de votre jeu de données d'entraînement, il est important que 
chaque employé reçoive le même nombre d'échantillons de données afin de traiter le même nombre de 
lots pendant l'entraînement. Assurez-vous que chaque rang reçoit le même nombre de lots pour éviter ce 
problème de blocage.
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Observation de la dégradation de l'efficacité de la mise à l'échelle due aux goulots 
d'étranglement du débit de Amazon FSx
La limite de débit de FSx constitue une cause potentielle de la baisse de l'efficacité de la mise à l'échelle. 
Si vous observez une chute soudaine de l'efficacité de la mise à l'échelle lorsque vous passez à un cluster 
d'entraînement plus grand, essayez d'utiliser un système de fichiers FSx for Lustre plus grand avec 
une limite de débit plus élevée. Pour plus d'informations, consultez les sections Aggregate file system 
performance (Performances globales du système de fichiers) et Managing storage and throughput capacity
(Gestion de la capacité de stockage et de débit) dans le Guide de l'utilisateur de Amazon FSx for Lustre.

La tâche d'entraînement distribuée de SageMaker avec PyTorch renvoie des 
avertissements d'obsolescence.
Depuis la version 1.4.0, la bibliothèque de parallélisme de données distribuées SageMaker fonctionne 
comme un backend de PyTorch distribué. En raison de la modification avec rupture de l'utilisation de la 
bibliothèque avec PyTorch, vous pouvez rencontrer un message d'avertissement indiquant que les API
smdistributed pour le package distribué PyTorch sont obsolètes. Le message d'avertissement doit 
ressembler au suivant :

smdistributed.dataparallel.torch.dist is deprecated in the SageMaker distributed data 
 parallel library v1.4.0+.
Please use torch.distributed and specify 'smddp' as a backend when initializing process 
 group as follows:
torch.distributed.init_process_group(backend='smddp')
For more information, see the library's API documentation at
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/data-parallel-modify-sdp-pt.html

À partir de la version 1.4.0, il suffit d'importer la bibliothèque une seule fois au début de votre script 
d'entraînement et de la définir comme backend lors de l'initialisation de la distribution PyTorch. Avec 
la seule ligne de spécification du backend, vous pouvez garder votre script d'entraînement PyTorch 
inchangé et utiliser directement les modules distribués de PyTorch. Reportez-vous à Modifier un script 
d'entraînement PyTorch (p. 2431) pour connaître les modifications avec rupture et la nouvelle façon 
d'utiliser la bibliothèque avec PyTorch.

Modèle parallèle distribué de SageMaker
Utilisez la bibliothèque de modèles parallèles distribués d'Amazon SageMaker pour entraîner de 
grands modèles de deep learning difficiles à entraîner en raison de limitations de mémoire GPU. La 
bibliothèque divise un modèle automatiquement et efficacement sur plusieurs GPU et instances. À l'aide 
de la bibliothèque, vous pouvez obtenir une précision de prédiction cible plus rapidement en entraînant 
efficacement des modèles DL plus volumineux avec des milliards ou des trillions de paramètres.

Vous pouvez utiliser la bibliothèque pour partitionner automatiquement vos propres modèles TensorFlow 
et PyTorch sur plusieurs GPU et plusieurs nœuds avec des modifications de code minimales. Vous pouvez 
accéder à l'API de la bibliothèque via le kit SDK Python SageMaker.

Consultez les sections suivantes pour en savoir plus sur le parallélisme des modèles et la bibliothèque de 
modèles parallèles SageMaker. La documentation concernant l'API de cette bibliothèque se trouve sous
Distributed Training APIs dans la documentation relative au kit SDK Python SageMaker.

Pour suivre les dernières mises à jour de la bibliothèque, consultez les notes de version de modèles 
parallèles distribués SageMaker dans la documentation relative au kit SDK Python SageMaker.

Rubriques
• Présentation du parallélisme des modèles (p. 2456)
• Cadres pris en et Régions AWS (p. 2463)
• Principales fonctions de la bibliothèque de parallélisme de modèles SageMaker (p. 2465)
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• Exécuter une tâche d'entraînement distribués SageMaker avec un parallélisme de modèles (p. 2470)
• Fonctions étendues de la bibliothèque de parallélisme de modèles SageMaker pour PyTorch (p. 2489)
• Bonnes pratiques concernant le parallélisme des modèles distribués SageMaker (p. 2514)
• Conseils et pièges relatifs à la configuration pour la bibliothèque de modèles parallèles distribués 

SageMaker (p. 2518)
• Dépannage pour les modèles parallèles (p. 2521)

Présentation du parallélisme des modèles
Le parallélisme de modèle est une méthode d'entraînement distribué dans laquelle le modèle de deep 
learning est partitionné sur plusieurs appareils, au sein des instances ou entre celles-ci. Cette page de 
présentation fournit un aperçu global du parallélisme de modèle, une description de la façon dont il peut 
aider à surmonter des problèmes liés à l'entraînement de modèles DL généralement de très grande taille, 
et des exemples de ce que propose la bibliothèque de parallélisme de modèle SageMaker pour aider à 
gérer les stratégies de parallélisme de modèle et la consommation de mémoire.

Qu'est-ce que le parallélisme des modèles ?

L'augmentation de la taille des modèles de deep learning (couches et paramètres) permet une meilleure 
précision pour des tâches complexes telles que la reconnaissance d'image et le traitement du langage 
naturel. Toutefois, il y a une limite à la taille maximale de modèle que vous pouvez faire tenir dans la 
mémoire d'un GPU individuel. Lors de l'entraînement de modèles DL, les limites de mémoire du GPU 
peuvent constituer un goulet d'étranglement :

• Elles limitent la taille du modèle que vous pouvez entraîner, car l'empreinte mémoire d'un modèle évolue 
proportionnellement au nombre de paramètres.

• Elles limitent la taille de lot par GPU pendant l'entraînement, ce qui réduit l'utilisation du GPU et 
l'efficacité de l'entraînement.

Pour que vous dépassiez les limites associées à l'entraînement d'un modèle sur un GPU unique, 
SageMaker propose la bibliothèque de parallélisme de modèle pour vous aider à distribuer et entraîner 
efficacement des modèles DL sur plusieurs nœuds de calcul. En outre, cette bibliothèque vous permet 
de profiter d'un entraînement distribué optimisé à l'aide d'appareils intégrant EFA, qui améliorent 
les performances de la communication entre les nœuds avec une faible latence, un débit élevé et le 
contournement du système d'exploitation.

Estimation des besoins en mémoire avant d'utiliser le parallélisme de modèle

Avant d'utiliser la bibliothèque de parallélisme de modèle SageMaker, tenez compte des éléments suivants 
pour vous faire une idée des besoins en mémoire associés à l'entraînement de modèles DL de grande 
taille.

Pour une tâche d'entraînement utilisant les optimiseurs AMP (FP16) et Adam, la mémoire GPU requise par 
paramètre est d'environ 20 octets, que nous pouvons décomposer comme suit :

• Un paramètre FP16 ~ 2 octets
• Un gradient FP16 ~ 2 octets
• Un état d'optimiseur FP32 ~ 8 octets en fonction des optimiseurs Adam
• Une copie de paramètre FP32 ~ 4 octets (requis pour l'opération optimizer apply (OA))
• Une copie de gradient FP32 ~ 4 octets (requis pour l'opération OA)

Même un modèle DL relativement petit, avec 10 milliards de paramètres, peut nécessiter au moins 200 Go 
de mémoire, ce qui dépasse nettement la mémoire GPU standard (par exemple, NVIDIA A100 avec 
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40/80 Go de mémoire et V100 avec 16/32 Go) disponible sur un GPU individuel. Notez qu'en plus des 
besoins en mémoire pour les états de modèle et d'optimiseur, il existe d'autres consommateurs de mémoire 
tels que les activations générées dans la transmission vers l'avant. La mémoire requise peut être largement 
supérieure à 200 Go.

Pour un entraînement distribué, nous vous recommandons d'utiliser des instances Amazon EC2 P3 et 
P4 dotées de GPU Tensor Core NVIDIA A100 ou V100. Pour plus de détails sur les spécifications telles 
que les cœurs de processeur, la RAM, le volume de stockage attaché et la bande passante du réseau, 
consultez la section Calcul accéléré de la page Types d'instances Amazon EC2.

Même avec les instances de calcul accéléré, il est évident que des modèles avec environ 10 milliards 
de paramètres, tels que Megatron-LM et T5, et des modèles encore plus grands avec des centaines de 
milliards de paramètres, tels que GPT-3, ne peuvent pas faire tenir les réplicas de modèles dans chaque 
périphérique GPU.

Utilisation par la bibliothèque des techniques d'économie de mémoire et de 
parallélisme de modèle

La bibliothèque comprend deux types de fonctions de parallélisme de modèle, le parallélisme de pipeline 
et le parallélisme de tenseur, ainsi que d'autres fonctionnalités d'économie de mémoire, telles que le 
partitionnement de l'état de l'optimiseur, les points de contrôle d'activation et le déchargement d'activation. 
Toutes ces techniques peuvent être combinées pour entraîner efficacement des modèles de grande taille, 
tels que GPT-2, composés de centaines de milliards de paramètres.

Rubriques
• Parallélisme de pipeline (p. 2457)
• Parallélisme de tenseur (disponible pour PyTorch) (p. 2459)
• Partitionnement de l'état de l'optimiseur (disponible pour PyTorch) (p. 2461)
• Déchargement et points de contrôle d'activation (disponibles pour PyTorch) (p. 2463)
• Choix des techniques appropriées pour votre modèle (p. 2463)

Parallélisme de pipeline

Le parallélisme de pipeline partitionne l'ensemble de couches ou d'opérations sur l'ensemble de 
périphériques, laissant chaque opération intacte. Lorsque vous spécifiez une valeur pour le nombre de 
partitions de modèle (pipeline_parallel_degree), le nombre total de GPU (processes_per_host) 
doit être divisible par le nombre de partitions de modèle. Pour configurer cela correctement, 
vous devez spécifier les bonnes valeurs pour les paramètres pipeline_parallel_degree et
processes_per_host. Le calcul simple est le suivant :

(pipeline_parallel_degree) x (data_parallel_degree) = processes_per_host

La bibliothèque se charge de calculer le nombre de réplicas du modèle (également appelé
data_parallel_degree) en fonction des deux paramètres d'entrée que vous fournissez.

Par exemple, si vous définissez "pipeline_parallel_degree": 2 et "processes_per_host": 
8 pour utiliser une instance ML avec huit workers GPU tels que "pipeline_parallel_degree": 2, 
la bibliothèque configure automatiquement le modèle distribué sur l'ensemble des GPU et un parallélisme 
de données à quatre voies. L'image suivante illustre la distribution d'un modèle sur les huit GPU avec un 
parallélisme des données à quatre voies et un parallélisme de pipeline bidirectionnel. Chaque réplica de 
modèle pour lequel nous le définissons comme un groupe de parallélisme de pipeline et lui appliquons 
l'étiquette PP_GROUP est partitionné sur deux GPU. Chaque partition du modèle est affectée à quatre GPU, 
et les quatre réplicas de partition se trouvent dans un groupe de parallélisme de données et sont étiquetés
DP_GROUP. Sans parallélisme de tenseur, le groupe de parallélisme de pipeline est essentiellement le 
groupe de parallélisme de modèle.
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Pour explorer le parallélisme de pipeline, consultez Principales fonctions de la bibliothèque de parallélisme 
de modèles SageMaker (p. 2465).

Pour commencer à exécuter votre modèle à l'aide du parallélisme de pipeline, consultez Exécuter une 
tâche d'entraînement distribué SageMaker avec la bibliothèque de parallélisme de modèle SageMaker.

Parallélisme de tenseur (disponible pour PyTorch)

Le parallélisme de tenseur divise les couches individuelles, ou nn.Modules, entre les appareils, 
pour qu'elles soient exécutées en parallèle. La figure suivante illustre l'exemple le plus simple de la 
façon dont la bibliothèque divise un modèle à quatre couches pour obtenir un parallélisme de tenseur 
bidirectionnel ("tensor_parallel_degree": 2). Les couches de chaque réplica de modèle sont 
divisées et distribuées dans deux GPU. Dans cet exemple, la configuration du parallélisme de modèle 
inclut également "pipeline_parallel_degree": 1 et "ddp": True (utilise le package PyTorch 
DistributedDataParallel en arrière-plan), de sorte que le degré de parallélisme des données devient huit. La 
bibliothèque gère la communication entre les réplicas de modèles distribués par tenseur.
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L'utilité de cette fonctionnalité réside dans le fait que vous pouvez sélectionner des couches spécifiques ou 
un sous-ensemble de couches pour appliquer le parallélisme de tenseur. Pour explorer le parallélisme de 
tenseur et d'autres fonctionnalités d'économie de mémoire pour PyTorch, et pour apprendre à définir une 
combinaison de parallélisme de pipeline et de tenseur, consultez Fonctions étendues de la bibliothèque de 
parallélisme de modèles SageMaker pour PyTorch (p. 2489).
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Partitionnement de l'état de l'optimiseur (disponible pour PyTorch)

Pour comprendre comment la bibliothèque effectue le partitionnement de l'état de l'optimiseur, envisagez 
un exemple de modèle simple à quatre couches. L'idée clé de l'optimisation du partitionnement de l'état 
est que vous n'avez pas besoin de répliquer l'état de votre optimiseur dans tous vos GPU. Au lieu de 
cela, un seul réplica de l'état de l'optimiseur est partitionné entre les rangs parallèles de données, sans 
redondance entre les appareils. Par exemple, le GPU 0 conserve l'état de l'optimiseur pour la couche 1, 
le GPU 1 suivant contient l'état de l'optimiseur pour la couche 2 (L2), etc. La figure animée suivante 
montre une propagation vers l'arrière avec la technique de partitionnement de l'état de l'optimiseur. À 
la fin de la propagation vers l'arrière, il y a le temps de calcul et de réseau pour l'opération optimizer 
apply (OA) pour mettre à jour les états de l'optimiseur et l'opération all-gather (AG) pour mettre à 
jour les paramètres du modèle pour la prochaine itération. Surtout, l'opération reduce peut chevaucher 
le calcul sur GPU 0, ce qui entraîne une propagation vers l'arrière plus rapide et plus efficace en termes 
de mémoire. Dans l'implémentation actuelle, les opérations AG et OA ne chevauchent pas compute. Cela 
peut entraîner un calcul étendu pendant l'opération AG, pouvant donner lieu à un compromis.
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Pour plus d'informations sur l'utilisation de cette fonctionnalité, consultez Partitionnement de l'état de 
l'optimiseur.

Déchargement et points de contrôle d'activation (disponibles pour PyTorch)

Pour enregistrer la mémoire GPU, la bibliothèque prend en charge les points de contrôle d'activation 
afin d'éviter de stocker des activations internes dans la mémoire GPU pour les modules spécifiés par 
l'utilisateur pendant la transmission vers l'avant. La bibliothèque recalcule ces activations pendant la 
transmission vers l'arrière. En outre, la fonctionnalité de déchargement d'activation décharge les activations 
stockées dans la mémoire CPU et les récupère dans le GPU pendant la transmission vers l'arrière, 
afin de réduire encore l'empreinte mémoire d'activation. Pour plus d'informations sur l'utilisation de ces 
fonctionnalités, consultez Points de contrôle d'activation et Déchargement de l'activation.

Choix des techniques appropriées pour votre modèle

Pour plus d'informations sur le choix des techniques et configurations appropriées, consultez Bonnes 
pratiques concernant le parallélisme des modèles distribués SageMaker et Conseils et pièges relatifs à la 
configuration.

Cadres pris en et Régions AWS
Avant d'utiliser la bibliothèque des données parallèles SageMaker, vérifiez les frameworks et les types 
d'instances pris en charge et déterminez si les quotas sont suffisants dans votre compte AWS et dans la 
Région AWS.

Cadres pris en charge
La bibliothèque de données parallèles de SageMaker prend en charge les cadres de deep learning 
suivants. Elle est disponible dans les conteneurs de Deep Learning (DLC) AWS ou téléchargeable sous 
forme de fichier binaire.

Versions PyTorch prises en charge par SageMaker et la bibliothèque parallèle de modèles 
distribués SageMaker

Version PyTorch Version de la 
bibliothèque parallèle 
de modèles distribués 
SageMaker

URI de l'image intégrée
smdistributed-
modelparallel

URL du fichier binaire**

v1.12.0* smdistributed-
modelparallel==v1.11.0

763104351884.dkr.ecr.<region>.amazonaws.com/
pytorch-
training:1.12.0-
gpu-py38-cu113-
ubuntu20.04-
sagemaker

https://sagemaker-
distributed-model-
parallel.s3.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-1.12.0/build-
artifacts/2022-08-12-16-58/
smdistributed_modelparallel-1.11.0-
cp38-cp38-
linux_x86_64.whl

v1.11.0* smdistributed-
modelparallel==v1.10.0

763104351884.dkr.ecr.<region>.amazonaws.com/
pytorch-
training:1.11.0-
gpu-py38-cu113-
ubuntu20.04-
sagemaker

https://sagemaker-
distributed-model-
parallel.s3.us-
west-2.amazonaws.com/
pytorch-1.11.0/build-
artifacts/2022-07-11-19-23/
smdistributed_modelparallel-1.10.0-
cp38-cp38-
linux_x86_64.whl

2463

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/model-parallel-extended-features-pytorch-optimizer-state-sharding.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/model-parallel-extended-features-pytorch-optimizer-state-sharding.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/model-parallel-extended-features-pytorch-activation-checkpointing.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/model-parallel-extended-features-pytorch-activation-offloading.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/model-parallel-best-practices.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/model-parallel-best-practices.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/model-parallel-customize-tips-pitfalls.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/model-parallel-customize-tips-pitfalls.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Entraînement d'un modèle parallèle

Version PyTorch Version de la 
bibliothèque parallèle 
de modèles distribués 
SageMaker

URI de l'image intégrée
smdistributed-
modelparallel

URL du fichier binaire**

v1.10.2* smdistributed-
modelparallel==v1.7.0

763104351884.dkr.ecr.<region>.amazonaws.com/
pytorch-
training:1.10.2-
gpu-py38-cu113-
ubuntu20.04-
sagemaker

-

v1.10.0 smdistributed-
modelparallel==v1.5.0

763104351884.dkr.ecr.<region>.amazonaws.com/
pytorch-
training:1.10.0-
gpu-py38-cu113-
ubuntu20.04-
sagemaker

-

v1.9.1 smdistributed-
modelparallel==v1.4.0

763104351884.dkr.ecr.<region>.amazonaws.com/
pytorch-
training:1.9.1-
gpu-py38-cu111-
ubuntu20.04

-

v1.8.1* smdistributed-
modelparallel==v1.6.0

763104351884.dkr.ecr.<region>.amazonaws.com/
pytorch-
training:1.8.1-
gpu-py36-cu111-
ubuntu18.04

-

* La bibliothèque parallèle de modèles distribués SageMaker v1.6.0 et versions ultérieures offre des 
fonctionnalités étendues pour PyTorch. Pour plus d'informations, consultez Fonctions étendues de la 
bibliothèque de parallélisme de modèles SageMaker pour PyTorch (p. 2489).

** Les URL des fichiers binaires servent à installer la bibliothèque de parallélisme des données distribuées 
SageMaker dans les conteneurs personnalisés. Pour plus d'informations, consultez the section called 
“Créez votre propre conteneur Docker avec la bibliothèque” (p. 2487).

Versions TensorFlow prises en charge par SageMaker et la bibliothèque parallèle de modèles 
distribués SageMaker

Version de TensorFlow Version de la bibliothèque 
parallèle de modèles distribués 
SageMaker

URI de l'image DLC 
intégrée smdistributed-
modelparallel

v2.6.0 smdistributed-
modelparallel==v1.4.0

763104351884.dkr.ecr.<region>.amazonaws.com/
tensorflow-
training:2.6.0-gpu-py38-
cu112-ubuntu20.04

v2.5.1 smdistributed-
modelparallel==v1.4.0

763104351884.dkr.ecr.<region>.amazonaws.com/
tensorflow-
training:2.5.1-gpu-py37-
cu112-ubuntu18.04
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Versions des transformateurs Hugging Face prises en charge par SageMaker et la bibliothèque parallèle de 
données distribuées SageMaker

Les conteneurs de Deep Learning AWS pour Hugging Face utilisent les conteneurs d'entraînement 
SageMaker pour PyTorch et TensorFlow comme images de base. Pour obtenir les versions de la 
bibliothèque de transformateurs Hugging Face et les versions appariées de PyTorch et TensorFlow, 
consultez les derniers conteneurs Hugging Face et les versions antérieures du conteneur Hugging Face.

Note

Pour vérifier les dernières mises à jour et publier l'histoire de la bibliothèque, consultez les notes 
de version de modèles parallèles distribués SageMaker dans la documentation relative au kit SDK 
Python SageMaker.

Régions AWS
La bibliothèque parallèle de données SageMaker est disponible dans l'ensemble des Régions AWS où les
conteneurs de Deep Learning AWS pour SageMaker sont en service. Pour de plus amples informations, 
veuillez consulter Available Deep Learning Containers Images.

Principales fonctions de la bibliothèque de parallélisme de 
modèles SageMaker
La bibliothèque de parallélisme des modèles d'Amazon SageMaker rend le parallélisme des modèles 
plus accessible en fournissant une division automatisée du modèle et une planification sophistiquée 
de l'exécution de pipeline. Les algorithmes de division de modèle peuvent optimiser la vitesse ou la 
consommation de mémoire. La bibliothèque prend également en charge le partitionnement manuel. 
Lorsque vous utilisez la bibliothèque, l'entraînement est exécuté en pipeline sur des micro-lots afin de 
maximiser l'utilisation du GPU.

Vous pouvez configurer ces fonctions à l'aide de quelques lignes de code lorsque vous créez votre script 
d'entraînement et définissez vos estimateurs PyTorch ou TensorFlow SageMaker. Utilisez les sections 
suivantes pour en savoir plus sur ces fonctions principales de la bibliothèque.

Note

Les bibliothèques d'entraînement distribué SageMaker sont uniquement disponibles via les 
conteneurs AWS Deep Learning Containers pour les cadres TensorFlow, PyTorch et HuggingFace 
sur la plateforme d'entraînement SageMaker. Pour utiliser les bibliothèques, vous devez utiliser 
le kit SDK Python SageMaker ou les API SageMaker via le kit SDK for Python (Boto3) ou la 
AWS Command Line Interface. La documentation contient des instructions et des exemples sur 
l'utilisation des bibliothèques d'entraînement distribué avec le kit SDK Python SageMaker.

Division automatisée du modèle
Lorsque vous utilisez la bibliothèque de modèles parallèles de SageMaker, vous pouvez tirer avantage 
de la division automatisée du modèle, également appelée partitionnement automatique du modèle. La 
bibliothèque utilise un algorithme de partitionnement qui équilibre la mémoire, réduit la communication 
entre les périphériques et optimise la performance. Vous pouvez configurer l'algorithme de partitionnement 
automatique de sorte à optimiser la vitesse ou la mémoire.

Vous pouvez également utiliser la division manuelle du modèle. Nous vous recommandons la division 
automatisée du modèle, sauf si vous connaissez très bien l'architecture du modèle et que vous savez déjà 
comment partitionner efficacement votre modèle.

Fonctionnement

Le partitionnement automatique intervient dès la première étape d'entraînement, lors du tout premier 
appel de la fonction décorée smp.step. Durant cet appel, la bibliothèque commence par créer une 
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version du modèle sur la RAM du CPU (pour éviter les limitations de mémoire GPU), puis elle analyse le 
graphe du modèle et décide du partitionnement. À partir de cette décision, chaque partition de modèle est 
chargée sur un GPU, et ce n'est qu'alors que la première étape est exécutée. Ces étapes d'analyse et de 
partitionnement peuvent contribuer à allonger la première étape de l'entraînement.

Dans les deux cadres, la bibliothèque gère la communication entre les périphériques via son propre 
backend, qui est optimisé pour l'infrastructure AWS.

La conception de la partition automatique s'adapte aux caractéristiques du cadre, et la bibliothèque 
effectue le partitionnement au niveau de granularité le plus naturel dans chaque cadre. Par exemple, dans 
TensorFlow, chaque opération spécifique peut être affectée à un périphérique différent, alors que dans 
PyTorch, l'affectation se fait au niveau du module, chaque module comprenant plusieurs opérations. La 
section qui suit examine les spécificités de conception dans chaque cadre.

Division automatisée du modèle avec PyTorch

Durant la première étape d'entraînement, la bibliothèque de modèles parallèles exécute en interne une 
étape de traçage destinée à créer le graphe du modèle et à déterminer les formes du tenseur et des 
paramètres. Après cette étape de traçage, la bibliothèque crée un arbre, qui se compose des objets
nn.Module imbriqués dans le modèle, ainsi que de données supplémentaires collectées à partir du 
traçage, comme la quantité de nn.Parameters stockés et le temps d'exécution de chaque nn.Module.

Ensuite, la bibliothèque traverse cet arbre depuis la racine et exécute un algorithme de partitionnement 
qui affecte chaque nn.Module à un périphérique, ce qui équilibre la charge de calcul (mesurée par le 
temps d'exécution du module) et l'utilisation de la mémoire (mesurée par la taille totale des nn.Parameter
stockés et les activations). Si plusieurs nn.Modules partagent le même nn.Parameter, ces modules 
sont alors placés sur le même périphérique afin de ne pas conserver plusieurs versions du même 
paramètre. Une fois la décision de partitionnement prise, les modules et les poids affectés sont chargés sur 
leurs périphériques.

Division automatisée du modèle avec TensorFlow

La bibliothèque de modèles parallèles analyse les tailles des variables entraînables et la structure du 
graphe, et utilise en interne un algorithme de partitionnement des graphes. Cet algorithme affecte un 
périphérique pour chaque opération afin de réduire le volume de communication nécessaire entre les 
périphériques, sous réserve des deux contraintes suivantes :

• Équilibrage du nombre de variables stockées dans chaque périphérique
• Équilibrage du nombre d'opérations exécutées dans chaque périphérique

Si vous spécifiez speed pour optimize (dans les paramètres de modèle parallèle dans le kit SDK 
Python), la bibliothèque essaie d'équilibrer le nombre d'opérations et d'objets tf.Variable dans chaque 
périphérique. Sinon, elle essaie d'équilibrer la taille totale de tf.Variables.

Une fois la décision de partitionnement prise, la bibliothèque crée une représentation sérialisée du 
sous-graphe que chaque périphérique doit exécuter et l'importe sur chaque périphérique. Lors du 
partitionnement, la bibliothèque place les opérations qui consomment la même tf.Variable et les 
opérations qui font partie de la même couche Keras sur le même périphérique. Elle respecte aussi les 
contraintes de colocalisation imposées par TensorFlow. Cela signifie, par exemple, que si deux couches 
Keras partagent une tf.Variable, toutes les opérations qui font partie de ces couches sont placées sur 
un seul périphérique.

Comparaison de la division automatisée du modèle entre les cadres

Dans TensorFlow, l'unité fondamentale de calcul est une tf.Operation, et TensorFlow représente le 
modèle sous la forme d'un graphe orienté acyclique (DAG) d'opérations tf.Operation. La bibliothèque 
de modèles parallèles partitionne donc ce DAG pour que chaque nœud aille à un périphérique. Ce qui est 
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intéressant ici est que les objets tf.Operation sont suffisamment riches en attributs personnalisables 
et qu'ils sont universels, c'est-à-dire que chaque modèle comprendra obligatoirement un graphe de ces 
objets.

Par contre, cette notion d'opération suffisamment riche et universelle n'a pas d'équivalent dans PyTorch. 
L'unité de calcul la plus proche dotée de ces caractéristiques dans PyTorch est un nn.Module, qui se 
situe à un niveau de granularité nettement supérieur. Voilà pourquoi la bibliothèque fait le partitionnement à 
ce niveau dans PyTorch.

Division manuelle du modèle

Si vous voulez spécifier manuellement le partitionnement de votre modèle entre les périphériques, vous 
pouvez utiliser la division manuelle du modèle à l'aide de gestionnaires de contexte de smp.partition.

Pour utiliser cette option, définissez auto_partition sur False, et définissez un
default_partitiondans le kit SDK Python SageMaker. Toute opération non explicitement 
placée sur une partition à l'aide du gestionnaire de contexte de smp.partition est exécutée sur 
la default_partition. Dans ce cas, la logique de division automatisée est contournée et chaque 
opération est placée de la façon dont vous le spécifiez. En s'appuyant sur la structure de graphe ainsi 
obtenue, la bibliothèque de modèles parallèles crée automatiquement un calendrier d'exécution de pipeline.

Calendrier d'exécution de pipeline

Une caractéristique majeure de la bibliothèque de modèles parallèles distribués de SageMaker est 
l'exécution de pipeline, qui détermine l'ordre dans lequel les calculs sont effectués et les données sont 
traitées entre les périphériques pendant l'entraînement du modèle. Le Pipelining est une technique 
employée pour obtenir une véritable parallélisation dans le parallélisme des modèles grâce aux calculs 
simultanés effectués par les GPU sur différents échantillons de données, et surmonter la baisse de 
performance due au calcul séquentiel.

Le Pipelining repose sur la division d'un mini-lot en micro-lots, qui sont introduits individuellement dans le 
pipeline d'entraînement un par un et respectent un calendrier d'exécution défini par le moteur d'exécution 
de la bibliothèque. Un micro-lot est un sous-ensemble plus petit d'un mini-lot d'entraînement donné. Le 
calendrier du pipeline détermine quel micro-lot est exécuté par quel périphérique pour chaque créneau 
horaire.

Par exemple, en fonction du calendrier du pipeline et de la partition du modèle, le GPU i peut effectuer 
un calcul (vers l'avant ou vers l'arrière) sur le micro-lot b, tandis que le GPU i+1 effectue un calcul sur le 
micro-lot b+1, les deux GPU étant ainsi actifs en même temps. Durant une seule transmission vers l'avant 
et vers l'arrière, le flux d'exécution d'un seul micro-lot peut visiter le même périphérique plusieurs fois, en 
fonction de la décision de partitionnement. Par exemple, une opération située au début du modèle peut 
être placée sur le même périphérique qu'une opération située à la fin du modèle, tandis que les opérations 
situées entre les deux sont placées sur différents périphériques, de sorte que ce périphérique est visité 
deux fois.

La bibliothèque propose deux calendriers de pipeline différents, simple et entrelacé, qui peuvent être 
configurés à l'aide du paramètre pipeline dans le kit SDK Python SageMaker. Dans la plupart des cas, 
le pipeline entrelacé permet d'obtenir de meilleures performances grâce à une utilisation plus efficace des 
GPU.

Pipeline entrelacé

Dans un pipeline entrelacé, la priorité est donnée, dans la mesure du possible, à l'exécution vers l'arrière 
des micro-lots. Cela permet de libérer plus rapidement la mémoire utilisée pour les activations et donc 
d'utiliser la mémoire plus efficacement. Cela permet aussi de mettre à l'échelle le nombre de micro-
lots à un niveau supérieur et de réduire ainsi le temps d'inactivité des GPU. À l'état d'équilibre, chaque 
périphérique alterne entre les transmissions vers l'avant et vers l'arrière. Cela signifie que la transmission 
vers l'arrière d'un micro-lot peut s'exécuter avant la fin de la transmission vers l'avant d'un autre micro-lot.
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La figure précédente illustre un exemple de calendrier d'exécution du pipeline entrelacé sur 2 GPU. Sur 
la figure, F0 représente la transmission vers l'avant pour le micro-lot 0, et B1 la transmission vers l'arrière 
pour le micro-lot 1. Update représente la mise à jour des paramètres par l'optimiseur. Dans la mesure du 
possible, GPU0 donne toujours la priorité aux transmissions vers l'arrière (en exécutant, par exemple, B0 
avant F2), ce qui permet d'effacer la mémoire utilisée pour les activations précédentes.

Pipeline simple

À contrario, un pipeline simple termine d'exécuter la transmission vers l'avant pour chaque micro-lot 
avant de démarrer la transmission vers l'arrière. En d'autres termes, le pipeline exécute les étapes 
de transmission vers l'avant et vers l'arrière en interne. La figure suivante illustre un exemple de 
fonctionnement, sur 2 GPU.

Exécution de pipeline dans des cadres spécifiques

Utilisez les sections suivantes pour en savoir plus sur les décisions de planification de pipeline spécifiques 
au cadre prises par la bibliothèque de modèles parallèles distribués de SageMaker pour Tensorflow et 
PyTorch.

Exécution de pipeline avec TensorFlow

L'image suivante illustre un exemple de graphe TensorFlow partitionné par la bibliothèque de modèles 
parallèles à l'aide d'une division automatisée du modèle. Lorsqu'un graphe est divisé, chaque sous-graphe 
obtenu est répliqué B fois (sauf pour les variables), B désignant le nombre de micro-lots. Sur cette figure, 
chaque sous-graphe est répliqué 2 fois (B=2). Une opération SMPInput est insérée à chaque entrée d'un 
sous-graphe, et une opération SMPOutput est insérée à chaque sortie. Ces opérations communiquent 
avec le backend de la bibliothèque pour transférer les tenseurs entre eux de façon bidirectionnelle.

L'image suivante illustre un exemple de 2 sous-graphes divisés avec B=2, avec ajout d'opérations de 
gradient. Le gradient d'une opération SMPInput est une opération SMPOutput, et vice versa. Les 
gradients peuvent ainsi circuler vers l'arrière pendant la rétro-propagation.
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Ce GIF illustre un exemple de calendrier d'exécution de pipeline entrelacé avec B=2 micro-lots et 2 sous-
graphes. Chaque périphérique exécute l'un des réplicas de sous-graphe séquentiellement afin d'améliorer 
l'utilisation du GPU. À mesure que B augmente, la fraction d'intervalles de temps d'inactivité tend vers 
zéro. Chaque fois qu'un calcul (vers l'avant ou vers l'arrière) doit être fait sur un réplica de sous-graphe 
spécifique, la couche de pipeline signale aux opérations SMPInput bleues correspondantes qu'il est temps 
de démarrer l'exécution.

Une fois que les gradients de tous les micro-lots d'un seul mini-lot sont calculés, la bibliothèque combine 
les gradients entre les micro-lots, qui peuvent ensuite être appliqués aux paramètres.

Exécution de pipeline avec PyTorch

En théorie, le pipelining s'exécute de façon similaire à PyTorch. Cependant, comme PyTorch n'implique 
pas de graphes statiques, le paradigme de pipelining utilisé par la fonction PyTorch de la bibliothèque de 
modèles parallèles est plus dynamique.

Comme dans TensorFlow, chaque lot est divisé en plusieurs micro-lots, qui sont exécutés individuellement 
sur chaque périphérique. Toutefois, le calendrier d'exécution est géré via des serveurs d'exécution 
lancés sur chaque périphérique. Chaque fois que le périphérique actuel a besoin de la sortie d'un sous-
module placé sur un autre périphérique, une demande d'exécution est envoyée au serveur d'exécution du 
périphérique distant et les tenseurs d'entrée au sous-module. Le serveur exécute alors ce module avec les 
entrées données et renvoie la réponse au périphérique actuel.
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Comme le périphérique actuel est inactif pendant l'exécution du sous-module distant, l'exécution locale du 
micro-lot actuel s'interrompt et le moteur d'exécution de la bibliothèque bascule l'exécution vers un autre 
micro-lot sur lequel le périphérique actuel peut travailler activement. La priorité donnée aux micro-lots est 
déterminée par le calendrier de pipeline choisi. Dans le cas d'un calendrier de pipeline entrelacé, les micro-
lots qui se trouvent dans l'étape de transmission vers l'arrière du calcul sont prioritaires dans la mesure du 
possible.

Exécuter une tâche d'entraînement distribués SageMaker avec 
un parallélisme de modèles
Découvrez comment exécuter une tâche d'entraînement de modèles parallèles distribués à l'aide du kit 
SDK Python SageMaker avec votre propre script d'entraînement adapté et de la bibliothèque de modèles 
parallèles distribués de SageMaker.

Il existe trois cas d'utilisation pour exécuter une tâche d'entraînement SageMaker :

1. Vous pouvez utiliser l'un des Deep Learning Container AWS prédéfinis pour TensorFlow et PyTorch. 
Cette option est recommandée si c'est la première fois que vous utilisez la bibliothèque de parallélisme 
de modèles. Pour trouver un didacticiel expliquant comment exécuter une tâche d'entraînement parallèle 
sur le modèle SageMaker, consultez MNIST avec PyTorch 1.6 et la bibliothèque de modèles parallèles 
distribués d'Amazon SageMaker.

2. Vous pouvez étendre les conteneurs précréés pour gérer toutes les exigences fonctionnelles 
supplémentaires pour votre algorithme ou modèle que l'image Docker SageMaker précréée ne prend 
pas en charge. Pour apprendre comment étendre un conteneur précréé, consultez Étendre un conteneur 
précréé.

3. Vous pouvez adapter votre propre conteneur Docker pour qu'il fonctionne avec SageMaker à l'aide de la
boîte à outils d'entraînement SageMaker. Pour obtenir un exemple, consultez Adaptation de votre propre 
conteneur d'entraînement.

Pour les options 2 et 3 de la liste précédente, consultez Étendre un conteneur Docker précréé contenant 
la bibliothèque de modèles parallèles distribués de SageMaker (p. 2486) pour savoir comment installer la 
bibliothèque de modèles parallèles dans un conteneur Docker étendu ou personnalisé.

Dans tous les cas, vous lancez votre tâche d'entraînement en configurant un estimateur TensorFlow ou
PyTorch SageMaker pour initialiser la bibliothèque. Pour en savoir plus, consultez les rubriques suivantes.

Rubriques
• Étape 1 : modifier votre propre script d'entraînement à l'aide de la bibliothèque de parallélisme de 

modèles distribués de SageMaker (p. 2470)
• Étape 2 : lancer une tâche d'entraînement à l'aide du kit SDK Python SageMaker (p. 2483)

Étape 1 : modifier votre propre script d'entraînement à l'aide de la bibliothèque de 
parallélisme de modèles distribués de SageMaker

Utilisez cette section pour savoir comment personnaliser votre script d'entraînement afin d'utiliser les 
fonctionnalités principales de la bibliothèque de parallélisme de modèles distribués Amazon SageMaker. 
Pour utiliser les fonctions et paramètres de l'API spécifique à la bibliothèque, nous vous recommandons 
d'utiliser cette documentation conjointement avec les API de la bibliothèque de parallélisme de modèles 
SageMaker dans la documentation relative au kit SDK Python SageMaker.

Les exemples de script d'entraînement fournis dans ces sections sont simplifiés et conçus pour mettre 
en évidence les modifications nécessaires à l'utilisation de la bibliothèque. Pour obtenir des exemples de 
blocs-notes exécutables de bout en bout illustrant l'utilisation d'un script d'entraînement TensorFlow ou 
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PyTorch avec la bibliothèque de modèles parallèles distribués SageMaker, consultez Exemples de bloc-
notes d'entraînement distribué Amazon SageMaker (p. 2525).

Rubriques
• Modifier un script d'entraînement TensorFlow (p. 2471)
• Modifier un script d'entraînement PyTorch (p. 2477)

Modifier un script d'entraînement TensorFlow

Dans cette section, vous apprendrez à modifier les scripts d'entraînement TensorFlow pour configurer 
la bibliothèque parallèle de modèles distribués SageMaker, le partitionnement automatique et le 
partitionnement manuel. Cette sélection d'exemples inclut également un exemple intégré à Horovod pour le 
modèle hybride et le parallélisme des données.

Note

Pour savoir quelles versions de TensorFlow sont prises en charge par la bibliothèque, voir the 
section called “Cadres pris en et Régions AWS” (p. 2463).

Les modifications que vous devez apporter à votre script d'entraînement pour utiliser la bibliothèque sont 
répertoriées dans TensorFlow (p. 2471).

Pour savoir comment modifier votre script d'entraînement pour utiliser un modèle hybride et le parallélisme 
de données avec Horovod, consultez TensorFlow avec Horovod pour un parallélisme hybride des modèles 
et des données (p. 2473).

Si vous optez pour le partitionnement manuel, consultez également Partitionnement manuel avec 
TensorFlow (p. 2475).

Tip

Pour obtenir des exemples de blocs-notes de bout en bout illustrant l'utilisation d'un script 
d'entraînement TensorFlow avec la bibliothèque de modèles parallèles distribués SageMaker, 
veuillez consulter Exemple TensorFlow (p. 2526).

Les rubriques suivantes montrent des exemples de scripts d'entraînement que vous pouvez utiliser pour 
configurer la bibliothèque de parallélisme de modèles de SageMaker pour le partitionnement automatique 
et manuel de modèles TensorFlow.

Note

Le partitionnement automatique est activé par défaut. Sauf indication contraire, les exemples de 
scripts utilisent le partitionnement automatique.

Rubriques
• TensorFlow (p. 2471)
• TensorFlow avec Horovod pour un parallélisme hybride des modèles et des données (p. 2473)
• Partitionnement manuel avec TensorFlow (p. 2475)
• Fonctions de cadre non prises en charge (p. 2476)

TensorFlow

Les modifications de script d'entraînement suivantes sont requises pour exécuter un modèle TensorFlow 
avec la bibliothèque de modèles parallèles distribués de SageMaker :

1. Importez et initialisez la bibliothèque avec smp.init().
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2. Définissez un modèle Keras en héritant de smp.DistributedModel au lieu de la classe 
de modèles Keras. Renvoyez les sorties du modèle à partir de la méthode d'appel de l'objet
smp.DistributedModel. N'oubliez pas que tous les tenseurs renvoyés par la méthode d'appel seront 
diffusés sur des périphériques avec parallélisme des modèles. Comme cela induira un surdébit de 
communication, évitez de renvoyer les tenseurs qui ne sont pas nécessaires en dehors de la méthode 
d'appel (activations intermédiaires, par exemple).

3. Définissez drop_remainder=True dans la méthode tf.Dataset.batch(). Cela vise à garantir que 
la taille du lot est toujours divisible par le nombre de micro-lots.

4. Répartissez les opérations aléatoires dans le pipeline de données en utilisant un smp.dp_rank(), 
par exemple shuffle(ds, seed=smp.dp_rank()), pour assurer la cohérence des échantillons de 
données entre les GPU contenant différentes partitions de modèle.

5. Mettez la logique en avant et en arrière dans une fonction étape et décorez-la avec smp.step.
6. Effectuez un post-traitement sur les sorties des différents micro-lots à l'aide de méthodes StepOutput

telles que reduce_mean. La fonction smp.step doit avoir une valeur de retour qui dépend de la sortie 
de smp.DistributedModel.

7. De façon similaire, s'il y a une étape d'évaluation, placez la logique en avant dans une fonction décorée 
smp.step et post-traitez les sorties en utilisant l'API StepOutput.

Pour en savoir plus sur l'API de la bibliothèque de modèles parallèles distribués de SageMaker, consultez 
la documentation sur l'API.

Le script Python suivant est un exemple de script d'entraînement après application des modifications.

import tensorflow as tf

# smdistributed: Import TF2.x API
import smdistributed.modelparallel.tensorflow as smp

# smdistributed: Initialize
smp.init()

# Download and load MNIST dataset.
(x_train, y_train), (x_test, y_test) = tf.keras.datasets.mnist.load_data( 
    "MNIST-data-%d" % smp.rank()
)
x_train, x_test = x_train / 255.0, x_test / 255.0

# Add a channels dimension
x_train = x_train[..., tf.newaxis]
x_test = x_test[..., tf.newaxis]

# smdistributed: If needed, seed the shuffle with smp.dp_rank(), and drop_remainder
# in batching to make sure batch size is always divisible by number of microbatches
train_ds = ( 
    tf.data.Dataset.from_tensor_slices((x_train, y_train)) 
    .shuffle(10000, seed=smp.dp_rank()) 
    .batch(256, drop_remainder=True)
)

# smdistributed: Define smp.DistributedModel the same way as Keras sub-classing API  
class MyModel(smp.DistributedModel): 
    def __init__(self): 
        super(MyModel, self).__init__() 
        # define layers 

    def call(self, x, training=None): 
        # define forward pass and return the model output

model = MyModel()
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loss_object = tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=True)
optimizer = tf.keras.optimizers.Adam()
train_accuracy = tf.keras.metrics.SparseCategoricalAccuracy(name="train_accuracy")

# smdistributed: Define smp.step. Return any tensors needed outside
@smp.step
def get_grads(images, labels): 
    predictions = model(images, training=True) 
    loss = loss_object(labels, predictions) 

    grads = optimizer.get_gradients(loss, model.trainable_variables) 
    return grads, loss, predictions

@tf.function
def train_step(images, labels): 
    gradients, loss, predictions = get_grads(images, labels) 

    # smdistributed: Accumulate the gradients across microbatches 
    gradients = [g.accumulate() for g in gradients] 
    optimizer.apply_gradients(zip(gradients, model.trainable_variables)) 

    # smdistributed: Merge predictions and average losses across microbatches 
    train_accuracy(labels, predictions.merge()) 
    return loss.reduce_mean()

for epoch in range(5): 
    # Reset the metrics at the start of the next epoch 
    train_accuracy.reset_states() 
    for images, labels in train_ds: 
        loss = train_step(images, labels) 
    accuracy = train_accuracy.result()

Si vous avez fini de préparer votre scénario d'entraînement, passez à Étape 2 : lancer une tâche 
d'entraînement à l'aide du kit SDK Python SageMaker (p. 2483). Si vous souhaitez exécuter une tâche 
d'entraînement parallèle modèle et données hybride, passez à la section suivante.

TensorFlow avec Horovod pour un parallélisme hybride des modèles et des données

Vous pouvez utiliser la bibliothèque parallèle de modèles distribués SageMaker avec Horovod pour un 
parallélisme hybride des modèles et des données. Pour en savoir plus sur la façon dont la bibliothèque 
divise un modèle pour le parallélisme hybride, reportez-vous à Parallélisme de pipeline (p. 2457).

Dans cette étape, nous nous concentrons sur la manière de modifier votre script d'entraînement pour 
adapter la bibliothèque parallèle de modèles distribués de SageMaker.

Pour configurer correctement votre script d'entraînement afin qu'il prenne en compte la configuration du 
parallélisme hybride que vous définirez dans Étape 2 : lancer une tâche d'entraînement à l'aide du kit 
SDK Python SageMaker (p. 2483), utilisez les fonctions d'aide de la bibliothèque, smp.dp_rank() et
smp.mp_rank(), qui détectent automatiquement le rang parallèle des données et le rang parallèle du 
modèle, respectivement.

Pour connaître toutes les primitives MPI prises en charge par la bibliothèque, consultez la rubrique MPI 
Basics (Principes de base de MPI) dans la documentation du kit SDK Python de SageMaker.

Les modifications à apporter au script sont les suivantes :

• Ajouter hvd.allreduce
• Diffuser des variables après le premier lot, comme l'exige Horovod
• Répartir des opérations de remaniement et/ou de partitionnement dans le pipeline de données avec
smp.dp_rank().
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Note

Lorsque vous utilisez Horovod, vous ne devez pas faire appel directement à hvd.init dans 
votre script d'entraînement. Au lieu de cela, vous devrez définir "horovod" sur True dans 
les paramètres modelparallel du kit SDK SageMaker Python de Étape 2 : lancer une tâche 
d'entraînement à l'aide du kit SDK Python SageMaker (p. 2483). Cela permet à la bibliothèque 
d'initialiser Horovod en interne en se basant sur les affectations de périphériques des partitions du 
modèle. Le fait d'appeler directement hvd.init() dans votre script d'entraînement peut poser 
des problèmes.

Note

L'utilisation de l'API hvd.DistributedOptimizer directement dans votre script d'entraînement 
peut entraîner une baisse des performances et de la vitesse d'entraînement, car l'API place 
implicitement l'opération AllReduce à l'intérieur de smp.step. Nous vous recommandons 
d'utiliser la bibliothèque parallèle de modèles avec Horovod en appelant directement
hvd.allreduce après l'appel à accumulate() ou à reduce_mean() sur les gradients 
retournés par smp.step, comme le montre l'exemple suivant.

Pour en savoir plus sur l'API de la bibliothèque de modèles parallèles distribués de SageMaker, consultez 
la documentation sur l'API.

import tensorflow as tf
import horovod.tensorflow as hvd

# smdistributed: Import TF2.x API  
import smdistributed.modelparallel.tensorflow as smp

# smdistributed: Initialize
smp.init()

# Download and load MNIST dataset.
(x_train, y_train), (x_test, y_test) = tf.keras.datasets.mnist.load_data( 
    "MNIST-data-%d" % smp.rank()
)
x_train, x_test = x_train / 255.0, x_test / 255.0

# Add a channels dimension
x_train = x_train[..., tf.newaxis]
x_test = x_test[..., tf.newaxis]

# smdistributed: Seed the shuffle with smp.dp_rank(), and drop_remainder
# in batching to make sure batch size is always divisible by number of microbatches
train_ds = ( 
    tf.data.Dataset.from_tensor_slices((x_train, y_train)) 
    .shuffle(10000, seed=smp.dp_rank()) 
    .batch(256, drop_remainder=True)
)

# smdistributed: Define smp.DistributedModel the same way as Keras sub-classing API  
class MyModel(smp.DistributedModel): 
    def __init__(self): 
        super(MyModel, self).__init__() 
        # define layers 

    def call(self, x, training=None): 
        # define forward pass and return model outputs

model = MyModel()

loss_object = tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=True)
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optimizer = tf.keras.optimizers.Adam()
train_accuracy = tf.keras.metrics.SparseCategoricalAccuracy(name="train_accuracy")

# smdistributed: Define smp.step. Return any tensors needed outside
@smp.step
def get_grads(images, labels): 
    predictions = model(images, training=True) 
    loss = loss_object(labels, predictions) 

    grads = optimizer.get_gradients(loss, model.trainable_variables) 
    return grads, loss, predictions

@tf.function
def train_step(images, labels, first_batch): 
    gradients, loss, predictions = get_grads(images, labels) 

    # smdistributed: Accumulate the gradients across microbatches 
    # Horovod: Allreduce the accumulated gradients 
    gradients = [hvd.allreduce(g.accumulate()) for g in gradients] 
    optimizer.apply_gradients(zip(gradients, model.trainable_variables)) 

    # Horovod: Broadcast the variables after first batch  
    if first_batch: 
        hvd.broadcast_variables(model.variables, root_rank=0) 
        hvd.broadcast_variables(optimizer.variables(), root_rank=0) 

    # smdistributed: Merge predictions across microbatches 
    train_accuracy(labels, predictions.merge()) 
    return loss.reduce_mean()

for epoch in range(5): 
    # Reset the metrics at the start of the next epoch 
    train_accuracy.reset_states() 

    for batch, (images, labels) in enumerate(train_ds): 
        loss = train_step(images, labels, tf.constant(batch == 0))

Partitionnement manuel avec TensorFlow

Utilisez les gestionnaires de contexte smp.partition pour placer les opérations dans une partition 
spécifique. Toute opération non placée dans un contexte smp.partition est placée dans le
default_partition. Pour en savoir plus sur l'API de la bibliothèque de modèles parallèles distribués de 
SageMaker, consultez la documentation sur l'API.

import tensorflow as tf

# smdistributed: Import TF2.x API.
import smdistributed.modelparallel.tensorflow as smp

# smdistributed: Initialize
smp.init()

# Download and load MNIST dataset.
(x_train, y_train), (x_test, y_test) = tf.keras.datasets.mnist.load_data( 
    "MNIST-data-%d" % smp.rank()
)
x_train, x_test = x_train / 255.0, x_test / 255.0

# Add a channels dimension
x_train = x_train[..., tf.newaxis]
x_test = x_test[..., tf.newaxis]
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# smdistributed: If needed, seed the shuffle with smp.dp_rank(), and drop_remainder
# in batching to make sure batch size is always divisible by number of microbatches.
train_ds = ( 
    tf.data.Dataset.from_tensor_slices((x_train, y_train)) 
    .shuffle(10000, seed=smp.dp_rank()) 
    .batch(256, drop_remainder=True)
)

# smdistributed: Define smp.DistributedModel the same way as Keras sub-classing API.
class MyModel(smp.DistributedModel): 
    def __init__(self): 
         # define layers 

    def call(self, x): 
        with smp.partition(0): 
            x = self.layer0(x) 
        with smp.partition(1): 
            return self.layer1(x)

model = MyModel()

loss_object = tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=True)
optimizer = tf.keras.optimizers.Adam()
train_accuracy = tf.keras.metrics.SparseCategoricalAccuracy(name="train_accuracy")

# smdistributed: Define smp.step. Return any tensors needed outside
@smp.step
def get_grads(images, labels): 
    predictions = model(images, training=True) 
    loss = loss_object(labels, predictions) 

    grads = optimizer.get_gradients(loss, model.trainable_variables) 
    return grads, loss, predictions

@tf.function
def train_step(images, labels): 
    gradients, loss, predictions = get_grads(images, labels) 

    # smdistributed: Accumulate the gradients across microbatches 
    gradients = [g.accumulate() for g in gradients] 
    optimizer.apply_gradients(zip(gradients, model.trainable_variables)) 

    # smdistributed: Merge predictions and average losses across microbatches 
    train_accuracy(labels, predictions.merge()) 
    return loss.reduce_mean()

for epoch in range(5): 
    # Reset the metrics at the start of the next epoch 
    train_accuracy.reset_states() 
    for images, labels in train_ds: 
        loss = train_step(images, labels) 
    accuracy = train_accuracy.result()

Fonctions de cadre non prises en charge

Les fonctions TensorFlow suivantes ne sont pas prises en charge par la bibliothèque :

• tf.GradientTape() n'est pas prise en charge pour le moment. À la place, vous pouvez utiliser
Optimizer.get_gradients() ou Optimizer.compute_gradients() pour calculer les gradients.

• L'API tf.train.Checkpoint.restore() n'est pas prise en charge pour le moment. Pour le 
pointage, utilisez smp.CheckpointManager, qui fournit la même API et la même fonctionnalité. Les 
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restaurations de point de contrôle avec smp.CheckpointManager doivent intervenir après la première 
étape.

Modifier un script d'entraînement PyTorch

Dans cette section, vous apprendrez à modifier les scripts d'entraînement PyTorch pour configurer 
la bibliothèque parallèle de modèles distribués SageMaker, le partitionnement automatique et le 
partitionnement manuel.

Note

Pour connaître les versions de PyTorch prises en charge par la bibliothèque, consultez the section 
called “Cadres pris en et Régions AWS” (p. 2463).

Tip

Pour des exemples de bloc-notes de bout en bout qui montrent comment utiliser un script 
d'entraînement PyTorch avec la bibliothèque parallèle de modèles distribués SageMaker,
Exemples PyTorch (p. 2525).

Vous noterez que le partitionnement automatique est activé par défaut. Sauf indication contraire, les scripts 
suivants utilisent le partitionnement automatique.

Rubriques
• PyTorch (p. 2477)
• Partitionnement manuel avec PyTorch (p. 2479)
• Importantes considérations (p. 2480)
• Fonctions de cadre non prises en charge (p. 2483)

PyTorch

Les modifications de script d'entraînement suivantes sont requises pour exécuter un script d'entraînement 
PyTorch avec la bibliothèque de modèles parallèles distribués de SageMaker :

1. Importez et initialisez la bibliothèque avec smdistributed.modelparallel.torch.init().
2. Enveloppez le modèle avec smdistributed.modelparallel.torch.DistributedModel. 

N'oubliez pas que tous les tenseurs renvoyés par la méthode forward de l'objet nn.Module sous-
jacent seront diffusés sur des périphériques avec parallélisme des modèles. Comme cela induira un 
surdébit de communication, évitez de renvoyer les tenseurs qui ne sont pas nécessaires en dehors de la 
méthode d'appel (activations intermédiaires, par exemple).

Note

Pour les entraînements FP16, vous devez utiliser le gestionnaire de contexte
smdistributed.modelparallel.torch.model_creation () pour encapsuler le modèle. Pour plus 
d'informations, consultez Entraînement FP16 avec parallélisme des modèles (p. 2507).

3. Enveloppez l'optimiseur avec smdistributed.modelparallel.torch.DistributedOptimizer.

Note

Pour la formation FP16, vous devez configurer la mise à l'échelle des pertes statique ou 
dynamique. Pour plus d'informations, consultez Entraînement FP16 avec parallélisme des 
modèles (p. 2507).

4. Utilisez l'objet DistributedModel renvoyé au lieu d'un modèle utilisateur.
5. Mettez la logique en avant et en arrière dans une fonction étape et décorez-la avec

smdistributed.modelparallel.torch.step.
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6. Restreignez chaque processus à son propre périphérique via
torch.cuda.set_device(smp.local_rank()).

7. Déplacez les tenseurs d'entrée vers le GPU à l'aide de l'API .to() avant l'appel smp.step (voir 
l'exemple ci-dessous).

8. Remplacez torch.Tensor.backward et torch.autograd.backward par
DistributedModel.backward.

9. Effectuez un post-traitement sur les sorties des différents micro-lots à l'aide de méthodes StepOutput
telles que reduce_mean.

10.De façon similaire, s'il y a une étape d'évaluation, placez la logique en avant dans une fonction décorée
smp.step et post-traitez les sorties en utilisant l'API StepOutput.

11.Définissez drop_last=True dans DataLoader. Vous pouvez également ignorer manuellement un lot 
dans la boucle d'entraînement si la taille du lot n'est pas divisible par le nombre de micro-lots.

Pour en savoir plus sur l'API de la bibliothèque de modèles parallèles distribués de SageMaker, consultez 
la documentation sur l'API.

import torch
import torch.nn as nn
import torch.nn.functional as F
import torch.optim as optim
from torchnet.dataset import SplitDataset
from torchvision import datasets

import smdistributed.modelparallel.torch as smp

class GroupedNet(nn.Module): 
    def __init__(self): 
        super(GroupedNet, self).__init__() 
        # define layers 

    def forward(self, x): 
        # define forward pass and return model outputs

# smdistributed: Define smp.step. Return any tensors needed outside.
@smp.step
def train_step(model, data, target): 
    output = model(data) 
    loss = F.nll_loss(output, target, reduction="mean") 
    model.backward(loss) 
    return output, loss

def train(model, device, train_loader, optimizer): 
    model.train() 
    for batch_idx, (data, target) in enumerate(train_loader): 
        # smdistributed: Move input tensors to the GPU ID used by the current process, 
        # based on the set_device call. 
        data, target = data.to(device), target.to(device) 
        optimizer.zero_grad() 
        # Return value, loss_mb is a StepOutput object 
        _, loss_mb = train_step(model, data, target) 

        # smdistributed: Average the loss across microbatches. 
        loss = loss_mb.reduce_mean() 

        optimizer.step()

# smdistributed: initialize the backend
smp.init()
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# smdistributed: Set the device to the GPU ID used by the current process.
# Input tensors should be transferred to this device.
torch.cuda.set_device(smp.local_rank())
device = torch.device("cuda")

# smdistributed: Download only on a single process per instance.
# When this is not present, the file is corrupted by multiple processes trying
# to download and extract at the same time
dataset = datasets.MNIST("../data", train=True, download=False)

# smdistributed: Shard the dataset based on data-parallel ranks
if smp.dp_size() > 1: 
    partitions_dict = {f"{i}": 1 / smp.dp_size() for i in range(smp.dp_size())} 
    dataset = SplitDataset(dataset, partitions=partitions_dict) 
    dataset.select(f"{smp.dp_rank()}")

# smdistributed: Set drop_last=True to ensure that batch size is always divisible
# by the number of microbatches
train_loader = torch.utils.data.DataLoader(dataset, batch_size=64, drop_last=True)

model = GroupedNet()
optimizer = optim.Adadelta(model.parameters(), lr=4.0)

# smdistributed: Use the DistributedModel container to provide the model
# to be partitioned across different ranks. For the rest of the script,
# the returned DistributedModel object should be used in place of
# the model provided for DistributedModel class instantiation.
model = smp.DistributedModel(model)
optimizer = smp.DistributedOptimizer(optimizer)

train(model, device, train_loader, optimizer)

Partitionnement manuel avec PyTorch

Utilisez les gestionnaires de contexte smp.partition pour placer les modules dans des 
périphériques spécifiques. Tout module non placé dans un contexte smp.partition est placé dans le
default_partition. La default_partition doit être fournie si auto_partition est défini sur
False. Les modules qui sont créés dans un contexte smp.partition spécifique sont placés sur la 
partition correspondante.

Pour en savoir plus sur l'API de la bibliothèque de modèles parallèles distribués de SageMaker, consultez 
la documentation sur l'API.

import torch
import torch.nn as nn
import torch.nn.functional as F
import torch.optim as optim
from torchnet.dataset import SplitDataset
from torchvision import datasets

import smdistributed.modelparallel.torch as smp

class GroupedNet(nn.Module): 
    def __init__(self): 
        super(GroupedNet, self).__init__() 
        with smp.partition(0): 
            # define child modules on device 0 
        with smp.partition(1): 
            # define child modules on device 1 

    def forward(self, x): 
        # define forward pass and return model outputs
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# smdistributed: Define smp.step. Return any tensors needed outside.
@smp.step
def train_step(model, data, target): 
    output = model(data) 
    loss = F.nll_loss(output, target, reduction="mean") 
    model.backward(loss) 
    return output, loss

def train(model, device, train_loader, optimizer): 
    model.train() 
    for batch_idx, (data, target) in enumerate(train_loader): 
        # smdistributed: Move input tensors to the GPU ID used by the current process, 
        # based on the set_device call. 
        data, target = data.to(device), target.to(device) 
        optimizer.zero_grad() 
        # Return value, loss_mb is a StepOutput object 
        _, loss_mb = train_step(model, data, target) 

        # smdistributed: Average the loss across microbatches. 
        loss = loss_mb.reduce_mean() 

        optimizer.step()

# smdistributed: initialize the backend
smp.init()

# smdistributed: Set the device to the GPU ID used by the current process.
# Input tensors should be transferred to this device.
torch.cuda.set_device(smp.local_rank())
device = torch.device("cuda")

# smdistributed: Download only on a single process per instance.
# When this is not present, the file is corrupted by multiple processes trying
# to download and extract at the same time
dataset = datasets.MNIST("../data", train=True, download=False)

# smdistributed: Shard the dataset based on data-parallel ranks
if smp.dp_size() > 1: 
    partitions_dict = {f"{i}": 1 / smp.dp_size() for i in range(smp.dp_size())} 
    dataset = SplitDataset(dataset, partitions=partitions_dict) 
    dataset.select(f"{smp.dp_rank()}")

# smdistributed: Set drop_last=True to ensure that batch size is always divisible
# by the number of microbatches
train_loader = torch.utils.data.DataLoader(dataset, batch_size=64, drop_last=True)

model = GroupedNet()
optimizer = optim.Adadelta(model.parameters(), lr=4.0)

# smdistributed: Use the DistributedModel container to provide the model
# to be partitioned across different ranks. For the rest of the script,
# the returned DistributedModel object should be used in place of
# the model provided for DistributedModel class instantiation.
model = smp.DistributedModel(model)
optimizer = smp.DistributedOptimizer(optimizer)

train(model, device, train_loader, optimizer)

Importantes considérations

Lorsque vous configurez un script d'entraînement PyTorch à l'aide de la bibliothèque de modèles parallèles 
distribués de SageMaker, vous devez savoir que :
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• Si vous utilisez une technique d'optimisation reposant sur des normes de gradient globales, par exemple 
une norme de gradient du modèle tout entier, comme certaines variantes de l'optimiseur LAMB ou de 
l'écrêtage de gradient global, vous devez rassembler toutes les normes entre toutes les partitions de 
modèle pour vérifier l'exactitude. Pour ce faire, vous pouvez utiliser les types de données de base de 
communication de la bibliothèque.

• Tous les arguments torch.Tensor aux méthodes de transmission des modules nn.Modules
dans votre modèle doivent être utilisés dans le calcul de la sortie du module. En d'autres termes, la 
bibliothèque ne prend pas en charge le cas où il existe un argument torch.Tensor à un module dont la 
sortie du module ne dépend pas.

• L'argument à l'appel smp.DistributedModel.backward() doit dépendre de toutes 
les sorties du modèle. En d'autres termes, il ne peut pas y avoir de sortie de l'appel
smp.DistributedModel.forward qui ne soit pas utilisée dans le calcul du tenseur qui est intégré à 
l'appel smp.DistributedModel.backward.

• S'il y a des appels torch.cuda.synchronize() dans votre code, vous devrez peut-être appeler
torch.cuda.set_device(smp.local_rank()) immédiatement avant l'appel de synchronisation. 
Sinon, des contextes CUDA inutiles pourraient être créés dans le périphérique 0, ce qui consommerait de 
la mémoire inutilement.

• Comme la bibliothèque place nn.Modules sur différents périphériques, les modules du modèle ne 
doivent pas dépendre d'un état global modifié dans smp.step. Tout état qui reste fixe durant tout 
l'entraînement, ou qui est modifié en dehors de smp.step d'une manière visible par tous les processus, 
est autorisé.

• Lorsque vous utilisez la bibliothèque, vous n'avez pas besoin de déplacer le modèle vers le GPU (par 
exemple, en utilisant model.to(device)). Si vous essayez de déplacer le modèle vers le GPU 
avant la partition du modèle (avant le premier appel smp.step), l'appel de déplacement est ignoré. La 
bibliothèque déplace automatiquement la partie du modèle affectée à un rang, vers son GPU. Une fois 
que l'entraînement avec la bibliothèque démarre, ne déplacez pas le modèle vers le CPU et ne l'utilisez 
pas, car il ne contiendra pas des paramètres corrects pour les modules non affectés à la partition 
maintenue par le processus. Si vous voulez ré-entraîner un modèle ou l'utiliser à des fins d'inférence 
sans la bibliothèque, après qu'il a été entraîné à l'aide de la bibliothèque de modèles parallèles, nous 
vous recommandons d'enregistrer le modèle complet à l'aide de notre API de pointage et de le rétro-
charger dans un module PyTorch normal.

• Si vous avez une liste de modules telle que la sortie de l'un en alimente un autre, vous pouvez améliorer 
la performance de façon significative en remplaçant cette liste par nn.Sequential.

• La mise à jour du poids (optimizer.step()) doit se produire en dehors de smp.step car c'est à 
ce moment que la transmission vers l'arrière est entièrement terminée et que les gradients sont prêts. 
Lorsque vous utilisez un modèle hybride pour le parallélisme des modèles et des données à ce stade, 
vous êtes également assuré que l'opération AllReduce des gradients va se terminer.

• Lorsque vous utilisez la bibliothèque conjointement avec le parallélisme des données, assurez-vous que 
le nombre de lots sur tous les rangs de données parallèles est le même afin que AllReduce ne se bloque 
pas en attendant un rang qui ne participe pas à l'étape.

• Si vous lancez une tâche d'entraînement à l'aide d'un type d'instance ml.p4d (tel que ml.p4d.24xlarge), 
vous devez définir la variable num_workers=0 du chargeur de données. Par exemple, vous pouvez 
définir votre DataLoader de la façon suivante :

dataloader = torch.utils.data.DataLoader( 
            data, 
            batch_size=batch_size, 
            num_workers=0, 
            pin_memory=True, 
            drop_last=True, 
            shuffle=shuffle, 
        )

• Les entrées de smp.step doivent être les entrées de modèle générées par le DataLoader. En effet,
smp.step divise en interne les tenseurs d'entrée sur toute la dimension du lot et les exécute en pipeline. 
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Transmettre le DataLoader lui-même à la fonction smp.step pour générer les entrées de modèle à 
l'intérieur ne fonctionne donc pas.

Par exemple, si vous définissez un DataLoader de la façon suivante :

train_loader = torch.utils.data.DataLoader(dataset, batch_size=64, drop_last=True)

Vous devez accéder aux entrées de modèle générées par le train_loader et les transmettre à une 
fonction décorée smp.step. Ne faites pas transmettre le train_loader directement à smp.step.

def train(model, device, train_loader, optimizer): 
    model.train() 
    for batch_idx, (data, target) in enumerate(train_loader): 
        ... 
        _, loss_mb = train_step(model, data, target) 
        ...

@smp.step
def train_step(model, data, target): 
    ... 
    return output, loss

• Les tenseurs d'entrée à smp.step doivent être déplacés vers le périphérique actuel à l'aide de l'API
.to(), et cela après l'appel torch.cuda.set_device(local_rank()).

Par exemple, vous pouvez définir la fonction train de la façon suivante. Cette fonction ajoute data
et target sur le périphérique actuel à l'aide de l'API .to() avant d'utiliser ces tenseurs d'entrée pour 
appeler train_step.

def train(model, device, train_loader, optimizer): 
    model.train() 
    for batch_idx, (data, target) in enumerate(train_loader): 
        # smdistributed: Move input tensors to the GPU ID used by the current process, 
        # based on the set_device call. 
        data, target = data.to(device), target.to(device) 
        optimizer.zero_grad() 
        # Return value, loss_mb is a StepOutput object 
        _, loss_mb = train_step(model, data, target) 

        # smdistributed: Average the loss across microbatches. 
        loss = loss_mb.reduce_mean() 

        optimizer.step()

Dans la fonction train ci-dessus, les tenseurs d'entrée de cette fonction décorée smp.set ont été 
déplacés vers le périphérique actuel. Le modèle ne doit pas être déplacé vers le périphérique actuel. La 
bibliothèque déplace automatiquement la partie du modèle affectée à un rang, vers son GPU.

@smp.step
def train_step(model, data, target): 
    output = model(data) 
    loss = F.nll_loss(output, target, reduction="mean") 
    model.backward(loss) 
    return output, loss
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Fonctions de cadre non prises en charge

Les fonctions PyTorch suivantes ne sont pas prises en charge par la bibliothèque de modèles parallèles 
distribués de SageMaker :

• Si vous utilisez le parallélisme de données avec le DDP natif PyTorch, le module wrapper
torch.nn.parallel.DistributedDataParallel n'est pas pris en charge par la bibliothèque. La 
bibliothèque gère en interne l'intégration au DDP PyTorch, notamment la diffusion des paramètres et 
le gradient AllReduce. Lors de l'utilisation de la bibliothèque, les tampons de module ne sont diffusés 
qu'une seule fois au début de l'entraînement. Si votre modèle possède des tampons de module qui 
doivent être synchronisés entre des groupes de données parallèles à chaque étape, vous pouvez le 
faire à l'aide de l'API torch.distributed, en utilisant le groupe de processus qui peut être obtenu via
smp.get_dp_process_group().

• Pour l'entraînement de précision mixte, le module apex.amp n'est pas pris en charge. Nous 
vous recommandons d'utiliser la bibliothèque avec une précision mixte automatique en utilisant
torch.cuda.amp, à la seule exception d'utiliser smp.amp.GradScaler au lieu de la mise en œuvre 
dans Torch.

• torch.jit.ScriptModules ou ScriptFunctions ne sont pas pris en charge par
smp.DistributedModel.

• apex : FusedLayerNorm, FusedAdam, FusedLAMB et FusedNovoGrad de apex ne sont pas pris 
en charge. À la place, vous pouvez utiliser leurs mises en œuvre par la bibliothèque à l'aide des
smp.optimizers et des API smp.nn.

Étape 2 : lancer une tâche d'entraînement à l'aide du kit SDK Python SageMaker

Le kit SDK Python de SageMaker prend en charge l'entraînement géré des modèles avec des frameworks 
ML tels que TensorFlow et PyTorch. Pour lancer un travail d'entraînement à l'aide de l'un de ces cadres, 
vous définissez un estimateur SageMaker TensorFlow, un estimateur SageMaker PyTorch ou un
estimateur SageMaker générique pour utiliser le script d'entraînement modifié et la configuration du 
parallélisme des modèles.

Rubriques
• Utilisation des estimateurs TensorFlow et PyTorch de SageMaker (p. 2483)
• Étendre un conteneur Docker précréé contenant la bibliothèque de modèles parallèles distribués de 

SageMaker (p. 2486)
• Créez votre propre conteneur Docker avec la bibliothèque de modèles parallèles distribuées 

SageMaker (p. 2487)

Utilisation des estimateurs TensorFlow et PyTorch de SageMaker

Les classes d'estimateur TensorFlow et PyTorch contiennent le paramètre distribution, que vous 
pouvez utiliser pour spécifier les paramètres de configuration pour l'utilisation des cadres d'entraînement 
distribués. La bibliothèque parallèle de modèles SageMaker utilise MPI en interne pour le parallélisme 
hybride des données et des modèles. Vous devez donc utiliser l'option MPI avec la bibliothèque.

Le modèle suivant d'un estimateur TensorFlow ou PyTorch montre comment configurer le paramètre
distribution pour utiliser la bibliothèque parallèle de modèles SageMaker avec MPI.

Using the SageMaker TensorFlow estimator

import sagemaker
from sagemaker.tensorflow import TensorFlow

smp_options = { 
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    "enabled":True,              # Required 
    "parameters": { 
        "partitions": 2,         # Required 
        "microbatches": 4, 
        "placement_strategy": "spread", 
        "pipeline": "interleaved", 
        "optimize": "speed", 
        "horovod": True,         # Use this for hybrid model and data parallelism 
    }
}

mpi_options = { 
    "enabled" : True,            # Required 
    "processes_per_host" : 8,    # Required 
    # "custom_mpi_options" : "--mca btl_vader_single_copy_mechanism none"
}

smd_mp_estimator = TensorFlow( 
    entry_point="your_training_script.py", # Specify your train script 
    source_dir="location_to_your_script", 
    role=sagemaker.get_execution_role(), 
    instance_count=1, 
    instance_type='ml.p3.16xlarge', 
    framework_version='2.6.3', 
    py_version='py38', 
     distribution={ 
        "smdistributed": {"modelparallel": smp_options}, 
        "mpi": mpi_options 
    },
    base_job_name="SMD-MP-demo",
)

smd_mp_estimator.fit('s3://my_bucket/my_training_data/')

Using the SageMaker PyTorch estimator

import sagemaker
from sagemaker.pytorch import PyTorch

smp_options = { 
    "enabled":True, 
    "parameters": {                        # Required 
        "pipeline_parallel_degree": 2,     # Required 
        "microbatches": 4, 
        "placement_strategy": "spread", 
        "pipeline": "interleaved", 
        "optimize": "speed", 
        "ddp": True, 
    }
}

mpi_options = { 
    "enabled" : True,                      # Required 
    "processes_per_host" : 8,              # Required 
    # "custom_mpi_options" : "--mca btl_vader_single_copy_mechanism none"
}

smd_mp_estimator = PyTorch( 
    entry_point="your_training_script.py", # Specify your train script 
    source_dir="location_to_your_script", 
    role=sagemaker.get_execution_role(), 
    instance_count=1, 
    instance_type='ml.p3.16xlarge', 
    framework_version='1.12.0', 
    py_version='py38', 
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    distribution={ 
        "smdistributed": {"modelparallel": smp_options}, 
        "mpi": mpi_options 
    },
    base_job_name="SMD-MP-demo",
)

smd_mp_estimator.fit('s3://my_bucket/my_training_data/')

Pour activer la bibliothèque, vous devez passer les dictionnaires de configuration aux clés
"smdistributed" et "mpi" via l'argument des constructeurs de l'estimateur SageMaker.

Paramètres de configuration du parallélisme des modèles SageMaker

• Pour la clé "smdistributed", transmettez un dictionnaire avec la clé "modelparallel" et les 
dictionnaires internes suivants.

Note

L'utilisation de "modelparallel" et "dataparallel" dans la même tâche d'entraînement 
n'est pas pris en charge.

• "enabled" : obligatoire. Pour activer le parallélisme des modèles, définissez "enabled": True.
• "parameters" : obligatoire. Spécifiez un ensemble de paramètres pour le parallélisme des modèles 

SageMaker.
• Pour obtenir une liste complète des paramètres courants, consultez la rubrique Parameters for
smdistributed (Paramètres pour smdistributed) dans la documentation du kit SDK Python de 
SageMaker.

Pour TensorFlow, reportez-vous à la section TensorFlow-specific Parameters (Paramètres 
spécifiques à TensorFlow).

Pour PyTorch, consultez PyTorch-specific Parameters (Paramètres spécifiques à PyTorch).
• "pipeline_parallel_degree" (ou "partitions" dans smdistributed-
modelparallel<v1.6.0) — obligatoire. Parmi les paramètres de smdistributed, ce paramètre 
est nécessaire pour spécifier le nombre de partitions de modèle dans lesquelles vous souhaitez 
effectuer la répartition.

Important

Il y a une modification avec rupture dans le nom du paramètre. Le paramètre
"pipeline_parallel_degree" remplace les "partitions" depuis la v1.6.0 de
smdistributed-modelparallel. Pour plus d'informations, reportez-vous à la section
Common Parameters (Paramètres communs) pour la configuration du parallélisme des 
modèles SageMaker et aux Notes de mise à jour des modèles distribués parallèles de 
SageMaker dans la documentation du kit SDK SageMaker Python.

• Pour la clé "mpi", transmettez un dictionnaire contenant les éléments suivants :
• "enabled" : obligatoire. Permet à True de lancer la tâche d'entraînement distribuée avec MPI.
• "processes_per_host" : obligatoire. Spécifiez le nombre de processus que la MPI doit 

lancer sur chaque hôte. Dans SageMaker, un hôte est une Instance ML Amazon EC2 unique. 
Le kit SDK Python SageMaker gère un mappage biunivoque entre les processus et les GPU 
via le parallélisme des modèles et des données. Autrement dit, SageMaker planifie chaque 
processus sur un GPU unique et distinct, et chaque GPU ne contient qu'un seul processus. 
Si vous utilisez PyTorch, vous devez restreindre chaque processus à son propre périphérique 
via torch.cuda.set_device(smp.local_rank()). Pour en savoir plus, consultez
PyTorch (p. 2477).
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Important

process_per_host ne doit pas être supérieur au nombre de GPU par instance. 
Généralement, il est égal à ce nombre.

• "custom_mpi_options" (obligatoire) : utilisez cette clé pour transmettre toutes les options MPI 
personnalisées dont vous pouvez avoir besoin. Si vous ne transmettez aucune option personnalisée 
MPI à la clé, l'option MPI est définie par défaut sur l'indicateur suivant.

--mca btl_vader_single_copy_mechanism none

Note

Vous n'avez pas besoin de spécifier explicitement cet indicateur par défaut à la clé. Si vous le 
spécifiez explicitement, votre tâche d'entraînement parallèle de modèle distribué peut échouer 
avec l'erreur suivante :

The following MCA parameter has been listed multiple times on the command 
 line:  
MCA param: btl_vader_single_copy_mechanism MCA parameters can only be listed 
 once  
on a command line to ensure there is no ambiguity as to its value.  
Please correct the situation and try again.

Tip

Si vous lancez une tâche d'entraînement à l'aide d'un type d'instance compatible EFA, tel que
ml.p4d.24xlarge et ml.p3dn.24xlarge, utilisez l'indicateur suivant pour de meilleures 
performances :

-x FI_EFA_USE_DEVICE_RDMA=1 -x FI_PROVIDER=efa -x RDMAV_FORK_SAFE=1

Pour lancer la tâche d'entraînement à l'aide de l'estimateur et du script d'entraînement configuré pour le 
parallélisme des modèles SageMaker, exécutez la fonction estimator.fit().

Utilisez les ressources suivantes pour en savoir plus sur l'utilisation des fonctions de parallélisme des 
modèles dans le kit SDK SageMaker Python :

• Utilisation de TensorFlow avec le kit SDK Python SageMaker
• Utilisation de PyTorch avec le kit SDK Python SageMaker

• Nous vous recommandons d'utiliser une instance de bloc-notes SageMaker si vous êtes un nouvel 
utilisateur. Pour voir comment lancer une tâche d'entraînement à l'aide d'une instance de bloc-notes 
SageMaker, consultez Exemples de bloc-notes d'entraînement distribué Amazon SageMaker (p. 2525).

• Vous pouvez également envoyer une tâche d'entraînement distribué à partir de votre machine en utilisant 
AWS CLI. Pour configurer AWS CLI sur votre machine, consultez la rubrique relative à la configuration 
de vos informations d’identification AWS et de la région pour le développement.

Étendre un conteneur Docker précréé contenant la bibliothèque de modèles parallèles distribués 
de SageMaker

Pour étendre un conteneur précréé et utiliser la bibliothèque parallèle de modèles distribués de 
SageMaker, vous devez utiliser l'une des images Deep Learning Containers (DLC) disponibles pour 
PyTorch ou TensorFlow. La bibliothèque parallèle de modèles distribués SageMaker est incluse dans les 
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images DLC de TensorFlow (2.3.0 et ultérieures) et de PyTorch (1.6.0 et ultérieures) avec CUDA (cuxyz). 
Pour obtenir une liste complète des images DLC, consultez la section Available Deep Learning Containers 
Images (Images disponibles des conteneurs de deep learning) dans le référentiel GitHub de Deep Learning 
Containers AWS.

Tip

Nous vous recommandons d'utiliser l'image qui contient la dernière version de TensorFlow 
ou PyTorch pour accéder à la version la plus récente de la bibliothèque parallèle de modèles 
distribués SageMaker.

Par exemple, votre Dockerfile devrait contenir une instruction FROM similaire à la suivante :

# Use the SageMaker DLC image URI for TensorFlow or PyTorch
FROM aws-dlc-account-id.dkr.ecr.aws-region.amazonaws.com/framework-training:{framework-
version-tag}

# Add your dependencies here
RUN ...

ENV PATH="/opt/ml/code:${PATH}"

# this environment variable is used by the SageMaker container to determine our user code 
 directory.
ENV SAGEMAKER_SUBMIT_DIRECTORY /opt/ml/code

En outre, lorsque vous définissez un estimateur PyTorch ou TensorFlow, vous devez spécifier le
entry_point pour votre script d'entraînement. Il doit être identique au chemin d'accès que celui identifié 
avec ENV SAGEMAKER_SUBMIT_DIRECTORYdans votre Dockerfile.

Tip

Vous devez envoyer ce conteneur Docker vers Amazon Elastic Container Registry (Amazon ECR) 
et utiliser l'URI de l'image (image_uri) pour définir un estimateur SageMaker pour l'entraînement. 
Pour plus d'informations, consultez Extend a Prebuilt Container (Étendre un conteneur précréé).

Après avoir fini d'héberger le conteneur Docker et de récupérer l'URI de l'image du conteneur, créez un 
objet estimateur PyTorch SageMaker comme suit. Cet exemple suppose que vous avez déjà défini les
smp_options et mpi_options.

smd_mp_estimator = Estimator( 
    entry_point="your_training_script.py", 
    role=sagemaker.get_execution_role(), 
    instance_type='ml.p3.16xlarge', 
    sagemaker_session=sagemaker_session, 
    image_uri='your_aws_account_id.dkr.ecr.region.amazonaws.com/name:tag' 
    instance_count=1, 
     distribution={ 
        "smdistributed": smp_options, 
        "mpi": mpi_options 
    },
    base_job_name="SMD-MP-demo",
)

smd_mp_estimator.fit('s3://my_bucket/my_training_data/')

Créez votre propre conteneur Docker avec la bibliothèque de modèles parallèles distribuées 
SageMaker

Pour créer votre propre conteneur Docker pour l'entraînement et utiliser la bibliothèque parallèle de 
modèles SageMaker, vous devez inclure les bonnes dépendances et les fichiers binaires des bibliothèques 
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parallèles distribuées SageMaker dans votre Dockerfile. Cette section fournit le jeu minimal de blocs de 
code que vous devez inclure pour préparer correctement un environnement d'entraînement SageMaker et 
la bibliothèque parallèle de modèles dans votre propre conteneur Docker.

Note

Cette option Docker personnalisée avec la bibliothèque parallèle de modèles SageMaker sous 
forme de binaire est disponible uniquement pour PyTorch.

Pour créer un Dockerfile avec la boîte à outils d'entraînement de SageMaker et la bibliothèque de 
modèles parallèles.

1. Commencez par l'une des images de base NVIDIA CUDA.

FROM <cuda-cudnn-base-image>

Tip

Les images officielles Deep Learning Container (DLC) de AWS sont créées à partir des images 
de base NVIDIA CUDA. Nous vous recommandons de consulter les Dockerfiles officiels de 
AWS Deep Learning Container for PyTorch pour trouver les versions des bibliothèques que 
vous devez installer et comment les configurer. Les Dockerfiles officiels sont complets, ont 
subi des tests de référence et sont gérés par les équipes des services SageMaker et Deep 
Learning Container. Dans le lien fourni, sélectionnez la version de PyTorch que vous utilisez, 
sélectionnez le dossier CUDA (cuxyz), et sélectionnez le Dockerfile se terminant par .gpu ou
.sagemaker.gpu.

2. Pour configurer un environnement d'entraînement distribué, vous devez installer des logiciels de 
communication et de mise en réseau, tels que Elastic Fabric Adapter (EFA), NVIDIA Collective 
Communications Library (NCCL) et Open MPI. En fonction des versions de PyTorch et de CUDA que 
vous sélectionnez, vous devez installer des versions compatibles des bibliothèques.

Important

Étant donné que la bibliothèque parallèle de modèles SageMaker nécessite la bibliothèque 
parallèle de données SageMaker dans les étapes suivantes, nous vous recommandons 
vivement de suivre les instructions de Créez votre propre conteneur Docker avec la bibliothèque 
de données parallèles distribuées SageMaker (p. 2439) pour configurer correctement un 
environnement d'entraînement SageMaker pour l'entraînement distribué.

Pour plus d'informations sur la configuration de l'EPT avec NCCL et Open MPI, consultez les rubriques
Get started with EFA and MPI (Démarrer avec EFA et MPI) et Get started with EFA and NCCL
(Démarrer avec EFA et NCCL).

3. Ajoutez les arguments suivants pour spécifier les URL des packages d'entraînement distribués par 
SageMaker pour PyTorch. La bibliothèque parallèle de modèles SageMaker a besoin de la bibliothèque 
parallèle de données SageMaker pour utiliser l'accès direct à la mémoire à distance (RDMA) entre les 
nœuds.

ARG SMD_MODEL_PARALLEL_URL=https://sagemaker-distributed-model-parallel.s3.us-
west-2.amazonaws.com/pytorch-1.10.0/build-artifacts/2022-02-21-19-26/
smdistributed_modelparallel-1.7.0-cp38-cp38-linux_x86_64.whl
ARG SMDATAPARALLEL_BINARY=https://smdataparallel.s3.amazonaws.com/binary/pytorch/1.10.2/
cu113/2022-02-18/smdistributed_dataparallel-1.4.0-cp38-cp38-linux_x86_64.whl

4. Installez les dépendances dont la bibliothèque parallèle de modèles SageMaker a besoin.
a. Installez la bibliothèque METIS.

ARG METIS=metis-5.1.0
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RUN rm /etc/apt/sources.list.d/* \ 
  && wget -nv http://glaros.dtc.umn.edu/gkhome/fetch/sw/metis/${METIS}.tar.gz \ 
  && gunzip -f ${METIS}.tar.gz \ 
  && tar -xvf ${METIS}.tar \ 
  && cd ${METIS} \ 
  && apt-get update \ 
  && make config shared=1 \ 
  && make install \ 
  && cd .. \ 
  && rm -rf ${METIS}.tar* \ 
  && rm -rf ${METIS} \ 
  && rm -rf /var/lib/apt/lists/* \ 
  && apt-get clean

b. Installez la bibliothèque du gestionnaire de mémoire RAPIDS. Il vous faut pour cela CMake 3.14 ou 
une version ultérieure.

ARG RMM_VERSION=0.15.0

RUN  wget -nv https://github.com/rapidsai/rmm/archive/v${RMM_VERSION}.tar.gz \ 
  && tar -xvf v${RMM_VERSION}.tar.gz \ 
  && cd rmm-${RMM_VERSION} \ 
  && INSTALL_PREFIX=/usr/local ./build.sh librmm \ 
  && cd .. \ 
  && rm -rf v${RMM_VERSION}.tar* \ 
  && rm -rf rmm-${RMM_VERSION}

5. Installez la bibliothèque parallèle de modèles SageMaker.

RUN pip install --no-cache-dir -U ${SMD_MODEL_PARALLEL_URL}

6. Installez la bibliothèque parallèle de données SageMaker.

RUN SMDATAPARALLEL_PT=1 pip install --no-cache-dir ${SMDATAPARALLEL_BINARY}

7. Installez la boîte à outils d'entraînement Sagemaker. La boîte à outils contient les fonctionnalités 
communes nécessaires à la création d'un conteneur compatible avec la plateforme d'entraînement 
SageMaker et le kit SDK SageMaker Python.

RUN pip install sagemaker-training

8. Une fois la création du Dockerfile terminée, consultez la section Adapting Your Own Training Container
(Adapter votre propre conteneur d'entraînement) pour découvrir comment créer le conteneur Docker et 
l'héberger dans Amazon ECR.

Tip

Pour des informations plus générales sur la création d'un Dockerfile personnalisé pour 
l'entraînement dans SageMaker, consultez la rubrique Use Your Own Training Algorithms (Utiliser 
vos propres algorithmes d'entraînement).

Fonctions étendues de la bibliothèque de parallélisme de 
modèles SageMaker pour PyTorch
En plus de ses fonctions de base, la bibliothèque de parallélisme de modèles distribué SageMaker offre 
des fonctions permettant d'économiser de la mémoire pour l'entraînement de modèles de deep learning 
avec PyTorch : parallélisme de tenseur, partitionnement de l'état de l'optimiseur, points de contrôle de 
l'activation et déchargement de l'activation.
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Note

Les fonctions d'économie de mémoire étendues sont disponibles via Deep Learning Containers 
pour PyTorch, qui implémente la bibliothèque de parallélisme de modèles distribué SageMaker 
version 1.6.0 ou ultérieure.

Pour chacune des fonctions suivantes, vous conservez le même flux de travail en deux étapes affiché 
dans la section Exécuter une tâche d'entraînement distribués SageMaker avec un parallélisme de 
modèles (p. 2470) et vous ajoutez quelques paramètres et lignes de code supplémentaires à l'estimateur
PyTorch SageMaker et au script d'entraînement.

Pour trouver un exemple d'utilisation des fonctions étendues, consultez Train GPT-2 with PyTorch 1.8.1 
and Tensor Parallelism Using the SageMaker Model Parallelism Library.

Rubriques
• Parallélisme de tenseur (p. 2490)
• Partitionnement de l'état de l'optimiseur (p. 2501)
• Points de contrôle d'activation (p. 2502)
• Déchargement de l'activation (p. 2504)
• Mécanisme de classement (p. 2505)
• Entraînement FP16 avec parallélisme des modèles (p. 2507)
• Modèles distribués de point de contrôle et états de l'optimiseur (p. 2509)
• Parallélisme des données partitionnées (p. 2510)

Parallélisme de tenseur

Le parallélisme de tenseur est un type de parallélisme de modèle dans lequel des poids, des gradients 
et des états d'optimiseur spécifiques sont répartis entre les appareils. Contrairement au parallélisme de 
pipeline, qui maintient les poids individuels intacts mais partitionne l'ensemble de poids, le parallélisme 
de tenseur répartit les poids individuels. Cela implique généralement un calcul distribué d'opérations, de 
modules ou de couches spécifiques du modèle.

Le parallélisme de tenseur est nécessaire dans les cas où un seul paramètre consomme la plus grande 
partie de la mémoire GPU (par exemple, de grandes tables d'incorporation avec une grande taille de 
vocabulaire ou une couche softmax volumineuse avec un grand nombre de classes). Dans ce cas, le 
traitement de ce tenseur ou de cette opération de grande taille comme une unité atomique est inefficace et 
nuit à l'équilibre de la charge mémoire.

Le parallélisme de tenseur est également utile pour les modèles extrêmement volumineux dans lesquels un 
traitement en pipeline pur ne suffit tout simplement pas. Par exemple, avec les modèles à l'échelle GPT-3 
qui nécessitent un partitionnement sur des dizaines d'instances, un traitement en pipeline de microlots pur 
est inefficace, car la profondeur du pipeline devient trop élevée et les frais généraux deviennent excessifs.

Rubriques
• Fonctionnement du parallélisme de tenseur (p. 2490)
• Exécution d'une tâche d'entraînement distribué avec parallélisme de modèles SageMaker (p. 2492)
• Instructions pour l'utilisation de points de contrôle avec le parallélisme de tenseur (p. 2497)
• Prise en charge des modèles Transformer Hugging Face (p. 2499)

Fonctionnement du parallélisme de tenseur

Le parallélisme de tenseur a lieu au niveau des nn.Modules ; il partitionne des modules spécifiques du 
modèle sur des rangs parallèles au tenseur. Cela se produit en plus de la partition existante de l'ensemble 
de modules utilisé dans le parallélisme de pipeline.
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Lorsqu'un module est partitionné au moyen d'un parallélisme de tenseur, sa propagation vers l'avant 
et l'arrière est distribuée. La bibliothèque gère la communication nécessaire entre les appareils pour 
implémenter l'exécution distribuée de ces modules. Les modules sont partitionnés sur plusieurs rangs 
parallèles de données. Contrairement à la distribution classique des charges de travail, les rangs parallèles 
aux données ne possèdent pas le réplica complet du modèle lorsque le parallélisme de tenseur de la 
bibliothèque est utilisé. Au lieu de cela, chaque rang parallèle aux données peut comporter uniquement une 
partition des modules distribués, en plus de l'intégralité des modules qui ne sont pas distribués.

Exemple : imaginez un parallélisme de tenseur entre des rangs parallèles aux données, où le degré de 
parallélisme de données est de 4 et le degré de parallélisme de tenseur est de 2. Supposons que vous 
disposez d'un groupe parallèle aux données qui contient l'arborescence de modules suivante, après avoir 
partitionné l'ensemble de modules.

A
### B
|   ### E
|   ### F
### C
### D 
    ### G 
    ### H

Supposons que le parallélisme de tenseur soit pris en charge pour les modules B, G et H. L'un des 
résultats possibles de la partition parallèle au tenseur de ce modèle pourrait être :

dp_rank 0 (tensor parallel rank 0): A, B:0, C, D, G:0, H
dp_rank 1 (tensor parallel rank 1): A, B:1, C, D, G:1, H
dp_rank 2 (tensor parallel rank 0): A, B:0, C, D, G:0, H
dp_rank 3 (tensor parallel rank 1): A, B:1, C, D, G:1, H

Chaque ligne représente l'ensemble des modules stockés dans ce dp_rank et la notation X:y représente 
la y-ième fraction du module X. Notez ce qui suit :

1. Le partitionnement a lieu entre des sous-ensembles de rangs parallèles aux données, que nous 
appelons TP_GROUP, et non pas dans l'intégralité du DP_GROUP. Dès lors, la partition du modèle exacte 
est répliquée sur dp_rank 0 et dp_rank 2, et de la même manière sur dp_rank 1 et dp_rank 3.

2. Les modules E et F ne font plus partie du modèle, car leur module parent B est partitionné et toute 
exécution qui fait normalement partie des modules E et F se déroule au sein du module B (partitionné).

3. Même si le module H est pris en charge pour le parallélisme de tenseur, dans cet exemple, il n'est pas 
partitionné, ce qui souligne que le partitionnement d'un module dépend de l'entrée utilisateur. Le fait 
qu'un module soit pris en charge pour le parallélisme de tenseur ne signifie pas nécessairement qu'il est 
partitionné.

Adaptation du parallélisme de tenseur au module nn.Linear de PyTorch par la bibliothèque

Lorsque le parallélisme de tenseur est effectué sur des rangs parallèles aux données, un sous-ensemble 
des paramètres, des gradients et des états de l'optimiseur est partitionné entre les dispositifs parallèles 
au tenseur pour les modules partitionnés. Pour le reste des modules, les dispositifs parallèles au tenseur 
fonctionnent de manière parallèle aux données classique. Pour exécuter le module partitionné, un appareil 
collecte d'abord les parties nécessaires de tous les échantillons de données sur des appareils homologues 
dans le même groupe de parallélisme de tenseur. L'appareil exécute alors la fraction locale du module est 
sur tous ces échantillons de données. Une autre série de synchronisation a ensuite lieu, qui combine les 
parties de la sortie de chaque échantillon de données et renvoie les échantillons de données combinés 
vers les GPU d'où provient initialement l'échantillon de données. La figure suivante montre un exemple de 
ce processus sur un module nn.Linear partitionné.
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La première figure montre un petit modèle présentant un grand module nn.Linear avec parallélisme de 
données sur les deux rangs de parallélisme de tenseur. Le module nn.Linear est répliqué dans les deux 
rangs parallèles.

La deuxième figure montre le parallélisme de tenseur appliqué sur un modèle plus grand lors du 
fractionnement du module nn.Linear. Chaque tp_rank contient la moitié du module linéaire et la 
totalité du reste des opérations. Pendant l'exécution du module linéaire, chaque tp_rank collecte la moitié 
pertinente de tous les échantillons de données et la transmet par leur moitié du module nn.Linear. Le 
résultat doit être réduit et dispersé (avec sommation comme opération de réduction) afin que chaque 
rang ait la sortie linéaire finale de ses propres échantillons de données. Le reste du modèle s'exécute de 
manière parallèle aux données classique.

Exécution d'une tâche d'entraînement distribué avec parallélisme de modèles SageMaker

Dans cette section, vous allez apprendre :

• à configurer un estimateur PyTorch SageMaker et l'option de parallélisme de modèles distribué 
SageMaker pour utiliser le parallélisme de tenseur ;

• à adapter le script d'entraînement à l'aide des modules smdistributed.modelparallel étendus de 
parallélisme de tenseur.

Pour en savoir plus sur les modules smdistributed.modelparallel, consultez les API de parallélisme 
de modèles distribué SageMaker dans la documentation du kit SDK Python SageMaker.

Rubriques
• Parallélisme de tenseur seul (p. 2493)
• Parallélisme de tenseur associé au parallélisme de pipeline (p. 2495)
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Parallélisme de tenseur seul

Voici un exemple d'option d'entraînement distribué permettant d'activer uniquement le parallélisme de 
tenseur, sans parallélisme de pipeline. Configurez les dictionnaires mpi_options et smp_options pour 
spécifier des options d'entraînement distribué pour l'estimateur PyTorch SageMaker.

Note

Les fonctions d'économie de mémoire étendues sont disponibles via Deep Learning Containers 
pour PyTorch, qui implémente la bibliothèque de parallélisme de modèles distribué SageMaker 
version 1.6.0 ou ultérieure.

Configuration d'un estimateur PyTorch SageMaker

mpi_options = { 
    "enabled" : True, 
    "processes_per_host" : 8,               # 8 processes 
    "custom_mpi_options" : "--mca btl_vader_single_copy_mechanism none "
} 
                
smp_options = { 
    "enabled":True, 
    "parameters": { 
        "pipeline_parallel_degree": 1,    # alias for "partitions" 
        "placement_strategy": "cluster", 
         "tensor_parallel_degree": 4,      # tp over 4 devices 
        "ddp": True 
    }
} 
               
smp_estimator = PyTorch( 
    entry_point='your_training_script.py', # Specify 
    role=role, 
    instance_type='ml.p3.16xlarge', 
    sagemaker_session=sagemaker_session, 
    framework_version='1.12.0', 
    py_version='py36', 
    instance_count=1, 
    distribution={ 
        "smdistributed": {"modelparallel": smp_options}, 
        "mpi": mpi_options 
    }, 
    base_job_name="SMD-MP-demo",
)

smp_estimator.fit('s3://my_bucket/my_training_data/')

Tip

Pour trouver une liste complète de paramètres pour la distribution, consultez les paramètres 
de configuration pour le parallélisme de modèle dans la documentation du kit SDK Python 
SageMaker.

Adaptation du script d'entraînement PyTorch

L'exemple de script d'entraînement suivant montre comment adapter la bibliothèque de parallélisme de 
modèles distribué SageMaker à un script d'entraînement. Dans cet exemple, on suppose que le script est 
nommé your_training_script.py.

import torch
import torch.nn as nn
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import torch.nn.functional as F
import torch.optim as optim
from torchnet.dataset import SplitDataset
from torchvision import datasets

import smdistributed.modelparallel.torch as smp

class Net(nn.Module): 
    def __init__(self): 
        super(Net, self).__init__() 
        self.conv1 = nn.Conv2d(1, 32, 3, 1) 
        self.conv2 = nn.Conv2d(32, 64, 3, 1) 
        self.fc1 = nn.Linear(9216, 128) 
        self.fc2 = nn.Linear(128, 10) 

    def forward(self, x): 
        x = self.conv1(x) 
        x = F.relu(x) 
        x = self.conv2(x) 
        x = F.relu(x) 
        x = F.max_pool2d(x, 2) 
        x = torch.flatten(x, 1) 
        x = self.fc1(x) 
        x = F.relu(x) 
        x = self.fc2(x) 
        return F.log_softmax(x, 1)

def train(model, device, train_loader, optimizer): 
    model.train() 
    for batch_idx, (data, target) in enumerate(train_loader): 
        # smdistributed: Move input tensors to the GPU ID used by 
        # the current process, based on the set_device call. 
        data, target = data.to(device), target.to(device) 
        optimizer.zero_grad() 
        output = model(data) 
        loss = F.nll_loss(output, target, reduction="mean") 
        loss.backward() 
        optimizer.step()

# smdistributed: Initialize the backend
smp.init()

# smdistributed: Set the device to the GPU ID used by the current process.
# Input tensors should be transferred to this device.
torch.cuda.set_device(smp.local_rank())
device = torch.device("cuda")

# smdistributed: Download only on a single process per instance.
# When this is not present, the file is corrupted by multiple processes trying
# to download and extract at the same time
if smp.local_rank() == 0: 
    dataset = datasets.MNIST("../data", train=True, download=False)
smp.barrier()

# smdistributed: Shard the dataset based on data parallel ranks
if smp.dp_size() > 1: 
    partitions_dict = {f"{i}": 1 / smp.dp_size() for i in range(smp.dp_size())} 
    dataset = SplitDataset(dataset, partitions=partitions_dict) 
    dataset.select(f"{smp.dp_rank()}")

train_loader = torch.utils.data.DataLoader(dataset, batch_size=64)

# smdistributed: Enable tensor parallelism for all supported modules in the model
# i.e., nn.Linear in this case. Alternatively, we can use
# smp.set_tensor_parallelism(model.fc1, True)
# to enable it only for model.fc1
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with smp.tensor_parallelism():
    model = Net()

# smdistributed: Use the DistributedModel wrapper to distribute the
# modules for which tensor parallelism is enabled
model = smp.DistributedModel(model)

optimizer = optim.AdaDelta(model.parameters(), lr=4.0)
optimizer = smp.DistributedOptimizer(optimizer)

train(model, device, train_loader, optimizer)

Parallélisme de tenseur associé au parallélisme de pipeline

Voici un exemple d'option d'entraînement distribué qui active le parallélisme de tenseur combiné au 
parallélisme de pipeline. Configurez les paramètres mpi_options et smp_options pour spécifier les 
options de parallélisme de modèles distribué avec parallélisme de tenseur lorsque vous configurez un 
estimateur PyTorch SageMaker.

Note

Les fonctions d'économie de mémoire étendues sont disponibles via Deep Learning Containers 
pour PyTorch, qui implémente la bibliothèque de parallélisme de modèles distribué SageMaker 
version 1.6.0 ou ultérieure.

Configuration d'un estimateur PyTorch SageMaker

mpi_options = { 
    "enabled" : True, 
    "processes_per_host" : 8,               # 8 processes 
    "custom_mpi_options" : "--mca btl_vader_single_copy_mechanism none "
} 
                
smp_options = { 
    "enabled":True, 
    "parameters": { 
    "microbatches": 4, 
         "pipeline_parallel_degree": 2,    # alias for "partitions" 
        "placement_strategy": "cluster", 
         "tensor_parallel_degree": 2,      # tp over 2 devices 
        "ddp": True 
    }
} 
               
smp_estimator = PyTorch( 
    entry_point='your_training_script.py', # Specify 
    role=role, 
    instance_type='ml.p3.16xlarge', 
    sagemaker_session=sagemaker_session, 
    framework_version='1.12.0', 
    py_version='py36', 
    instance_count=1, 
    distribution={ 
        "smdistributed": {"modelparallel": smp_options}, 
        "mpi": mpi_options 
    }, 
    base_job_name="SMD-MP-demo",
)

smp_estimator.fit('s3://my_bucket/my_training_data/')   

Adaptation du script d'entraînement PyTorch
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L'exemple de script d'entraînement suivant montre comment adapter la bibliothèque de parallélisme 
de modèles distribué SageMaker à un script d'entraînement. Notez que le script d'entraînement inclut 
désormais le décorateur smp.step :

import torch
import torch.nn as nn
import torch.nn.functional as F
import torch.optim as optim
from torchnet.dataset import SplitDataset
from torchvision import datasets

import smdistributed.modelparallel.torch as smp

class Net(nn.Module): 
    def __init__(self): 
        super(Net, self).__init__() 
        self.conv1 = nn.Conv2d(1, 32, 3, 1) 
        self.conv2 = nn.Conv2d(32, 64, 3, 1) 
        self.fc1 = nn.Linear(9216, 128) 
        self.fc2 = nn.Linear(128, 10) 

    def forward(self, x): 
        x = self.conv1(x) 
        x = F.relu(x) 
        x = self.conv2(x) 
        x = F.relu(x) 
        x = F.max_pool2d(x, 2) 
        x = torch.flatten(x, 1) 
        x = self.fc1(x) 
        x = F.relu(x) 
        x = self.fc2(x) 
        return F.log_softmax(x, 1)

# smdistributed: Define smp.step. Return any tensors needed outside.
@smp.step
def train_step(model, data, target): 
    output = model(data) 
    loss = F.nll_loss(output, target, reduction="mean") 
    model.backward(loss) 
    return output, loss

def train(model, device, train_loader, optimizer): 
    model.train() 
    for batch_idx, (data, target) in enumerate(train_loader): 
        # smdistributed: Move input tensors to the GPU ID used by 
        # the current process, based on the set_device call. 
        data, target = data.to(device), target.to(device) 
        optimizer.zero_grad() 
        # Return value, loss_mb is a StepOutput object 
        _, loss_mb = train_step(model, data, target) 

        # smdistributed: Average the loss across microbatches. 
        loss = loss_mb.reduce_mean() 

        optimizer.step()

# smdistributed: Initialize the backend
smp.init()

# smdistributed: Set the device to the GPU ID used by the current process.
# Input tensors should be transferred to this device.
torch.cuda.set_device(smp.local_rank())
device = torch.device("cuda")
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# smdistributed: Download only on a single process per instance.
# When this is not present, the file is corrupted by multiple processes trying
# to download and extract at the same time
if smp.local_rank() == 0: 
    dataset = datasets.MNIST("../data", train=True, download=False)
smp.barrier()

# smdistributed: Shard the dataset based on data parallel ranks
if smp.dp_size() > 1: 
    partitions_dict = {f"{i}": 1 / smp.dp_size() for i in range(smp.dp_size())} 
    dataset = SplitDataset(dataset, partitions=partitions_dict) 
    dataset.select(f"{smp.dp_rank()}")

# smdistributed: Set drop_last=True to ensure that batch size is always divisible
# by the number of microbatches
train_loader = torch.utils.data.DataLoader(dataset, batch_size=64, drop_last=True)

model = Net()

# smdistributed: enable tensor parallelism only for model.fc1
smp.set_tensor_parallelism(model.fc1, True)

# smdistributed: Use the DistributedModel container to provide the model
# to be partitioned across different ranks. For the rest of the script,
# the returned DistributedModel object should be used in place of
# the model provided for DistributedModel class instantiation.
model = smp.DistributedModel(model)

optimizer = optim.AdaDelta(model.parameters(), lr=4.0)
optimizer = smp.DistributedOptimizer(optimizer)

train(model, device, train_loader, optimizer)

Instructions pour l'utilisation de points de contrôle avec le parallélisme de tenseur

La bibliothèque de parallélisme de modèles SageMaker prend en charge l'enregistrement de points de 
contrôle partiels ou complets avec le parallélisme de tenseur. Le guide suivant explique comment modifier 
le script pour enregistrer et charger un point de contrôle lors de l'utilisation du parallélisme de tenseur.

1. Préparez un objet de modèle et enveloppez-le avec la fonction wrapper smp.DistributedModel()
de la bibliothèque.

model = MyModel(...)
model = smp.DistributedModel(model)

2. Préparez un optimiseur pour le modèle. Un ensemble de paramètres de modèle est un argument 
itérable requis par les fonctions de l'optimiseur. Pour préparer un ensemble de paramètres de modèle, 
vous devez traiter model.parameters() pour attribuer des ID uniques à des paramètres de modèle 
individuels.

Si plusieurs paramètres partagent le même ID dans l'argument itérable de paramètres de modèle, le 
chargement de l'état de l'optimiseur à points de contrôle échoue. Pour créer un argument itérable de 
paramètres de modèle avec des ID uniques pour l'optimiseur, consultez le code suivant :

unique_params = []
unique_params_set = set()
for p in model.parameters(): 
  if p not in unique_params_set: 
    unique_params.append(p) 
    unique_params_set.add(p)
del unique_params_set
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optimizer = MyOpt(unique_params, ...)

3. Enveloppez l'optimiseur à l'aide de la fonction wrapper smp.DistributedOptimizer() de la 
bibliothèque.

optimizer = smp.DistributedOptimizer(optimizer)

4. Enregistrez le modèle et l'état de l'optimiseur à l'aide de smp.save(). Selon la manière dont vous 
souhaitez enregistrer les points de contrôle, choisissez l'une des deux options suivantes :
• Option 1 : enregistrez un modèle partiel sur chaque mp_rank pour un MP_GROUP unique.

model_dict = model.local_state_dict() # save a partial model
opt_dict = optimizer.local_state_dict() # save a partial optimizer state
# Save the dictionaries at rdp_rank 0 as a checkpoint
if smp.rdp_rank() == 0: 
    smp.save( 
        {"model_state_dict": model_dict, "optimizer_state_dict": opt_dict}, 
        f"/checkpoint.pt", 
        partial=True, 
    )

Avec le parallélisme de tenseur, la bibliothèque enregistre les fichiers à points de contrôle nommés 
selon le format suivant : checkpoint.pt_{pp_rank}_{tp_rank}.

Note

Avec le parallélisme de tenseur, assurez-vous de définir l'instruction if comme if 
smp.rdp_rank() == 0 et non comme if smp.dp_rank() == 0. Si l'état de l'optimiseur 
est partitionné avec un parallélisme de tenseur, tous les rangs parallèles aux données 
réduites doivent enregistrer leur propre partition de l'état de l'optimiseur. L'utilisation d'une 
mauvaise instruction if pour les points de contrôle peut entraîner un blocage de la tâche 
d'entraînement. Pour plus d'informations sur l'utilisation de if smp.dp_rank() == 0 sans 
parallélisme de tenseur, consultez la section General Instruction for Saving and Loading dans 
la documentation du kit SDK Python SageMaker.

• Option 2 : enregistrez le modèle complet.

if smp.rdp_rank() == 0: 
    model_dict = model.state_dict(gather_to_rank0=True) # save the full model 
    if smp.rank() == 0: 
        smp.save( 
            {"model_state_dict": model_dict}, 
            "/checkpoint.pt", 
            partial=False, 
        )

Note

Tenez compte des points suivants pour la création de points de contrôle complets :
• Si vous définissez gather_to_rank0=True, tous les rangs autres que 0 renvoient des 

dictionnaires vides.
• Pour la création de points de contrôle complets, vous ne pouvez créer des points de 

contrôle que pour le modèle. La création de points de contrôle complets des états de 
l'optimiseur n'est actuellement pas prise en charge.

• Le modèle complet doit uniquement être enregistré sur smp.rank() == 0.
5. Chargez les points de contrôle à l'aide de smp.load(). Selon la manière dont vous avez enregistré les 

points de contrôle à l'étape précédente, choisissez l'une des deux options suivantes :
• Option 1 : chargez les points de contrôle partiels.

2498

https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/api/training/smp_versions/latest/smd_model_parallel_pytorch.html#smdistributed.modelparallel.torch.save
https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/api/training/smp_versions/latest/smd_model_parallel_pytorch.html#general-instruction-for-saving-and-loading
https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/api/training/smp_versions/latest/smd_model_parallel_pytorch.html#smdistributed.modelparallel.torch.load


Amazon SageMaker Guide du développeur
Entraînement d'un modèle parallèle

checkpoint = smp.load("/checkpoint.pt", partial=True)
model.load_state_dict(checkpoint["model_state_dict"], same_partition_load=False)
optimizer.load_state_dict(checkpoint["optimizer_state_dict"])

Vous pouvez définir same_partition_load=True dans model.load_state_dict() pour une 
charge plus rapide si vous savez que la partition ne changera pas.

• Option 2 : chargez les points de contrôle complets.

if smp.rdp_rank() == 0: 
    checkpoint = smp.load("/checkpoint.pt", partial=False) 
    model.load_state_dict(checkpoint["model_state_dict"])

La condition if smp.rdp_rank() == 0 n'est pas nécessaire, mais elle peut aider à éviter un 
chargement redondant entre différents MP_GROUP. La création de points de contrôle complets du 
dictionnaire des états de l'optimiseur n'est actuellement pas prise en charge avec le parallélisme de 
tenseur.

Prise en charge des modèles Transformer Hugging Face

Le parallélisme de tenseur de la bibliothèque parallèle de modèles SageMaker offre une prise en charge 
immédiate des modèles de transformateur Hugging Face suivants :

• GPT-2, BERT et RoBERTa (disponibles dans la bibliothèque parallèle de modèles SageMaker v1.7.0 et 
ultérieures)

• GPT-J (disponible dans la bibliothèque parallèle de modèles SageMaker v1.8.0 et ultérieures)
• GPT-Neo (disponible dans la bibliothèque de modèles parallèles de SageMaker v1.10.0 et ultérieures)

Note

Pour tous les autres modèles de transformateurs, vous devez utiliser l'API
smdistributed.modelparallel.torch.tp_register_with_module() pour appliquer le parallélisme de 
tenseur.

Note

Pour utiliser le parallélisme de tenseur pour l'entraînement de modèles Hugging Face 
Transformer, assurez-vous d'utiliser les Conteneurs de Deep Learning Hugging Face pour 
PyTorch qui disposent de la bibliothèque de modèles parallèles de SageMaker v1.7.0 et 
ultérieures. Pour plus d'informations, consultez les Notes de publication de mises à jour de la 
bibliothèque de modèles parallèles de SageMaker.

Modèles pris en charge prêts à l'emploi

Si vous utilisez l'un des modèles de transformateurs Hugging Face, vous n'avez pas besoin d'implémenter 
manuellement de hook pour traduire les API des Transformers en couches de transformateurs
smdistributed. Vous pouvez activer le parallélisme des tenseurs à l'aide du gestionnaire de 
contexte smdistributed.modelparallel.torch.tensor_parallelism () et en enveloppant le modèle par
smdistributed.modelparallel.torch.distributedModel (). Vous n'avez pas non plus besoin d'enregistrer 
manuellement les crochets pour le parallélisme de tenseur à l'aide de l'API smp.tp_register.

Il est possible d'accéder aux fonctions de traduction state_dict entre les transformateurs Hugging Face 
et smdistributed.modelparallel comme suit.

• smdistributed.modelparallel.torch.nn.huggingface.gpt2.translate_state_dict_to_hf_gpt2(state_dict, 
max_seq_len=None)
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• smdistributed.modelparallel.torch.nn.huggingface.gpt2.translate_hf_state_dict_to_smdistributed_gpt2(state_dict)

• smdistributed.modelparallel.torch.nn.huggingface.bert.translate_state_dict_to_hf_bert(state_dict, 
max_seq_len=None)

• smdistributed.modelparallel.torch.nn.huggingface.bert.translate_hf_state_dict_to_smdistributed_bert(state_dict)

• smdistributed.modelparallel.torch.nn.huggingface.roberta.translate_state_dict_to_hf_roberta(state_dict, 
max_seq_len=None)

• smdistributed.modelparallel.torch.nn.huggingface.roberta.translate_hf_state_dict_to_smdistributed_roberta(state_dict)

• smdistributed.modelparallel.torch.nn.huggingface.gptj.translate_state_dict_to_hf_gptj(state_dict, 
max_seq_len=None) (disponible dans la bibliothèque parallèle de modèles SageMaker v1.8.0 et 
ultérieures)

• smdistributed.modelparallel.torch.nn.huggingface.gptj.translate_hf_gptj_state_dict_to_smdistributed_gptj
(disponible dans la bibliothèque parallèle de modèles SageMaker v1.8.0 et ultérieures)

• smdistributed.modelparallel.torch.nn.huggingface.gptneo.translate_state_dict_to_hf_gptneo(state_dict, 
max_seq_len=None) (disponible dans la bibliothèque de modèles parallèles de SageMaker v1.10.0 et 
ultérieures)

• smdistributed.modelparallel.torch.nn.huggingface.gptneo.translate_hf_state_dict_to_smdistributed_gptneo(state_dict)
(disponible dans la bibliothèque de modèles parallèles de SageMaker v1.10.0 et ultérieures)

Exemple d'utilisation de la fonction de traduction GPT-2

Commencez par envelopper le modèle, comme indiqué dans le code suivant.

from transformers import AutoModelForCausalLM

with smp.tensor_parallelism(): 
    model = AutoModelForCausalLM.from_config(hf_gpt2_config)

model = smp.DistributedModel(model)

De plus, avec un state_dict de l'objet DistributedModel, vous pouvez charger les poids dans le 
modèle HuggingFace GPT-2 d'origine à l'aide de la fonction translate_state_dict_to_hf_gpt2 du 
code suivant :

from smdistributed.modelparallel.torch.nn.huggingface.gpt2 \ 
                                      import translate_state_dict_to_hf_gpt2
max_seq_len = 1024

# [... code block for training ...]

if smp.rdp_rank() == 0: 
    state_dict = dist_model.state_dict() 
    hf_state_dict = translate_state_dict_to_hf_gpt2(state_dict, max_seq_len) 

    # can now call model.load_state_dict(hf_state_dict) to the original HF model

Exemple d'utilisation de la fonction de traduction RoBERTa

De même, avec un state_dict de modèle HuggingFace pris en charge, vous pouvez utiliser la 
fonction translate_hf_state_dict_to_smdistributed pour le convertir en un format lisible par
smp.DistributedModel. Cela peut être utile dans les cas d'utilisation d'apprentissage par transfert, où 
un modèle préentraîné est chargé dans un smp.DistributedModel pour le réglage fin du parallélisme 
de modèles :

from smdistributed.modelparallel.torch.nn.huggingface.roberta \ 
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                                      import translate_state_dict_to_smdistributed

model = AutoModelForMaskedLM.from_config(roberta_config)
model = smp.DistributedModel(model)

pretrained_model = AutoModelForMaskedLM.from_pretrained("roberta-large")
translated_state_dict = 
        translate_state_dict_to_smdistributed(pretrained_model.state_dict())

# load the translated pretrained weights into the smp.DistributedModel
model.load_state_dict(translated_state_dict)

# start fine-tuning...

Partitionnement de l'état de l'optimiseur

Le partitionnement de l'état de l'optimiseur est une technique d'économie de mémoire utile qui partitionne 
l'état de l'optimiseur (l'ensemble de poids qui décrit l'état de l'optimiseur) entre des groupes d'appareils 
parallèles aux données. Vous pouvez utiliser le partitionnement de l'état de l'optimiseur chaque fois que 
vous utilisez un optimiseur avec état (tel qu'Adam) ou un optimiseur FP16 (qui stocke les copies FP16 et 
FP32 des paramètres).

Utilisation du partitionnement de l'état de l'optimiseur

Vous pouvez activer le partitionnement de l'état de l'optimiseur en définissant
"shard_optimizer_state": True dans la configuration modelparallel.

Lorsque cette fonction est activée, la bibliothèque partitionne l'ensemble des paramètres du modèle en 
fonction du degré de parallélisme de données. Les gradients correspondant à la i-ième partition ne sont 
réduits qu'au i-ième rang parallèle de données. À la fin du premier appel à une fonction de décorateur
smp.step, l'optimiseur enveloppé par smp.DistributedOptimizer redéfinit ses paramètres pour qu'ils 
ne soient limités qu'aux paramètres correspondant à la partition du rang parallèle aux données actuel. 
Les paramètres redéfinis sont appelés paramètres virtuels et partagent le stockage sous-jacent avec les 
paramètres d'origine. Lors du premier appel à optimizer.step, les états de l'optimiseur sont créés en 
fonction de ces paramètres redéfinis, qui sont partitionnés en raison de la partition d'origine. Après la mise 
à jour de l'optimiseur, l'opération AllGather (dans le cadre de l'appel de optimizer.step) s'exécute sur 
l'ensemble des rangs parallèles de données pour fournir des états de paramètre cohérents.

Tip

Le partitionnement de l'état de l'optimiseur peut être utile lorsque le degré de parallélisme de 
données est supérieur à 1 et que le modèle comporte plus d'un milliard de paramètres.
Le degré de parallélisme de données est calculé par (processes_per_host * 
instance_count / pipeline_parallel_degree) et la fonction smp.dp_size() gère le 
dimensionnement en arrière-plan.

Configuration d'un estimateur PyTorch SageMaker

mpi_options = { 
    "enabled" : True, 
    "processes_per_host" : 8,               # 8 processes 
    "custom_mpi_options" : "--mca btl_vader_single_copy_mechanism none "
}

smp_options = { 
    "enabled":True, 
    "parameters": { 
        "microbatches": 4, 
        "pipeline_parallel_degree": 2,    # alias for "partitions" 
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        "placement_strategy": "cluster", 
        "tensor_parallel_degree": 2,      # tp over 2 devices 
        "ddp": True, 
         "shard_optimizer_state": True
    }
}

Adaptation du script d'entraînement PyTorch

Consultez Adaptation du script d'entraînement PyTorch (p. 2495) dans la section Parallélisme de tenseur 
associé au parallélisme de pipeline. Aucune modification supplémentaire n'est requise pour le script.

Points de contrôle d'activation

Les points de contrôle d'activation (ou points de contrôle de gradient) sont une technique permettant de 
réduire l'utilisation de la mémoire en effaçant les activations de certaines couches et en les recalculant lors 
d'une transmission vers l'arrière. Concrètement, cela augmente le temps de calcul pour réduire l'utilisation 
de la mémoire. Si un module dispose de points de contrôle, à la fin d'une transmission vers l'avant, les 
entrées et les sorties du module restent en mémoire. Tous les tenseurs intermédiaires qui auraient fait 
partie du calcul à l'intérieur de ce module sont libérés pendant la transmission vers l'avant. Au cours de 
la transmission vers l'arrière des modules avec points de contrôle, ces tenseurs sont recalculés. À ce 
stade, les couches situées au-delà de ce module avec points de contrôle ont terminé leur transmission vers 
l'arrière. Ainsi, grâce aux points de contrôle, l'utilisation maximale de la mémoire peut être plus faible.

Utilisation des points de contrôle d'activation

Avec smdistributed.modelparallel, vous pouvez utiliser les points de contrôle d'activation au niveau 
de détails d'un module. Pour tous les modules torch.nn à l'exception de torch.nn.Sequential, 
vous ne pouvez créer des points de contrôle pour une arborescence de modules que si celle-ci se 
trouve dans une seule partition du point de vue du parallélisme de pipeline. Dans le cas du module
torch.nn.Sequential, chaque arborescence de modules à l'intérieur du module séquentiel doit se 
trouver complètement dans une partition pour que les points de contrôle d'activation fonctionnent. Lorsque 
vous utilisez le partitionnement manuel, soyez conscient de ces restrictions.

Lorsque vous utilisez le partitionnement automatisé des modèles, vous pouvez trouver les journaux 
d'affectation de partitionnement commençant parPartition assignments: dans les journaux de tâches 
d'entraînement. Si un module est partitionné sur plusieurs rangs (par exemple, avec un descendant sur un 
rang et un autre descendant sur un autre rang), la bibliothèque ignore la tentative de création de points de 
contrôles pour le module et génère un message d'avertissement indiquant qu'aucun point de contrôle ne 
sera créé pour le module.

Note

La bibliothèque des modèles parallèles SageMaker prend en charge l'opération allreduce avec 
chevauchement et sans chevauchement en combinaison avec les points de contrôle.

Note

L'API de points de contrôle native de PyTorch n'est pas compatible avec
smdistributed.modelparallel.

Exemple 1 : l'exemple de code suivant montre comment utiliser les points de contrôle d'activation lorsque le 
script contient une définition de modèle.

import torch.nn as nn
import torch.nn.functional as F

from smdistributed.modelparallel.torch.patches.checkpoint import checkpoint
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class Net(nn.Module): 
    def __init__(self): 
        super(Net, self).__init__() 
        self.conv1 = nn.Conv2d(1, 32, 3, 1) 
        self.conv2 = nn.Conv2d(32, 64, 3, 1) 
        self.fc1 = nn.Linear(9216, 128) 
        self.fc2 = nn.Linear(128, 10) 

    def forward(self, x): 
        x = self.conv1(x) 
        x = self.conv2(x) 
        x = F.max_pool2d(x, 2) 
        x = torch.flatten(x, 1) 
        # This call of fc1 will be checkpointed 
        x = checkpoint(self.fc1, x) 
        x = self.fc2(x) 
        return F.log_softmax(x, 1)

Exemple 2 : l'exemple de code suivant montre comment utiliser les points de contrôle d'activation lorsque le 
script contient un modèle séquentiel.

import torch.nn as nn
from smdistributed.modelparallel.torch.patches.checkpoint import checkpoint_sequential

class Net(nn.Module): 
    def __init__(self): 
        super(Net, self).__init__() 
        self.seq = nn.Sequential( 
            nn.Conv2d(1,20,5), 
            nn.ReLU(), 
            nn.Conv2d(20,64,5), 
            nn.ReLU() 
        ) 

    def forward(self, x): 
        # This call of self.seq will be checkpointed 
        x = checkpoint_sequential(self.seq, x) 
        return F.log_softmax(x, 1)

Exemple 3 : l'exemple de code suivant montre comment utiliser les points de contrôle d'activation lors 
de l'importation d'un modèle prédéfini à partir d'une bibliothèque, tel que les Transformers PyTorch et 
Hugging Face. Que vous créiez ou non des points de contrôle pour des modules séquentiels, procédez 
comme suit :

1. Enveloppez le modèle par smp.DistributedModel().
2. Définissez un objet pour les couches séquentielles.
3. Enveloppez l'objet de couche séquentielle par smp.set_activation_checkpointig().

import smdistributed.modelparallel.torch as smp
from transformers import AutoModelForCausalLM

smp.init()
model = AutoModelForCausalLM(*args, **kwargs)
model = smp.DistributedModel(model)

# Call set_activation_checkpointing API
transformer_layers = model.module.module.module.transformer.seq_layers
smp.set_activation_checkpointing( 
    transformer_layers, pack_args_as_tuple=True, strategy='each')
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Déchargement de l'activation

Lorsque les points de contrôle d'activation et le parallélisme de pipeline sont activés et que le nombre 
de microlots est supérieur à un, le déchargement de l'activation est une fonction supplémentaire qui 
peut réduire davantage l'utilisation de la mémoire. Le déchargement de l'activation déplace de manière 
asynchrone les activations avec points de contrôle correspondant à leurs microlots qui ne sont pas en 
cours d'exécution dans le CPU. Juste avant que le GPU n'ait besoin des activations pour le transfert vers 
l'arrière du microlot, cette fonctionnalité récupère au préalable les activations déchargées du CPU.

Utilisation du déchargement de l'activation

Utilisez le déchargement de l'activation pour réduire l'utilisation de la mémoire lorsque le nombre de 
microlots est supérieur à 1 et que les points de contrôle d'activation sont activés (consultez Points de 
contrôle d'activation (p. 2502)). Si les points de contrôle d'activation ne sont pas utilisés, le déchargement 
de l'activation n'a aucun effet. Si cette fonctionnalité est utilisée avec un seul microlot, elle ne permet pas 
d'économiser de la mémoire.

Pour utiliser le déchargement de l'activation, définissez "offload_activations": True dans la 
configuration modelparallel.

Le déchargement de l'activation déplace les activations avec points de contrôle dans des modules
nn.Sequential vers le CPU de manière asynchrone. Le transfert de données via la liaison PCIe 
chevauche le calcul GPU. Le déchargement se produit immédiatement, dès que la transmission vers 
l'avant d'une couche avec points de contrôle donnée est calculée. Les activations sont rechargées sur le 
GPU peu de temps avant qu'elles ne soient nécessaires pour la transmission vers l'arrière d'un microlot 
particulier. Le transfert CPU-GPU chevauche également le calcul.

Pour régler le début du rechargement des activations dans le GPU, vous pouvez utiliser le paramètre de 
configuration "activation_loading_horizon" (la valeur par défaut est 4, doit être un int supérieur 
à 0). Avec un horizon de chargement d'activation plus grand, le rechargement des activations sur le GPU 
se produirait plus tôt. Si l'horizon est trop grand, l'efficacité du déchargement de l'activation pour réduire la 
mémoire utilisée pourrait être réduite. Si l'horizon est trop petit, il se peut que les activations ne soient pas 
rechargées à temps, ce qui réduirait la quantité de chevauchement et nuirait aux performances.

Tip

Le déchargement de l'activation peut être utile pour les grands modèles comportant plus de cent 
milliards de paramètres.

Configuration d'un estimateur PyTorch SageMaker

mpi_options = { 
    "enabled" : True, 
    "processes_per_host" : 8,               # 8 processes 
    "custom_mpi_options" : "--mca btl_vader_single_copy_mechanism none "
}

smp_options = { 
    "enabled":True, 
    "parameters": { 
        "microbatches": 4, 
        "pipeline_parallel_degree": 2,    # alias for "partitions" 
        "placement_strategy": "cluster", 
        "tensor_parallel_degree": 2,      # tp over 2 devices 
        "ddp": True, 
         "offload_activations": True, 
         "activation_loading_horizon": 4   # optional. default is 4. 
    }
}
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Mécanisme de classement

Cette section explique comment le mécanisme de classement du parallélisme de modèles fonctionne 
avec le parallélisme de tenseur. C'est une extension des notions de base du classement pour Principales 
fonctions de la bibliothèque de parallélisme de modèles SageMaker (p. 2465). Avec le parallélisme 
des tenseurs, la bibliothèque introduit trois types d'API de classement et de groupe de processus :
smp.tp_rank() pour le rang des tenseurs parallèles, smp.pp_rank() pour le rang des pipelines 
parallèles et smp.rdp_rank() pour le rang des données réduites parallèles. Les groupes de processus 
de communication correspondants sont le groupe de tenseurs parallèles (TP_GROUP), le groupe de 
pipelines parallèles (PP_GROUP) et le groupe de données réduites parallèles (RDP_GROUP). Ces groupes 
sont définis comme suit :

• Un groupe de tenseurs parallèles (TP_GROUP) est un sous-ensemble divisible de manière égale du 
groupe de données parallèles, sur lequel s'exerce la distribution en tenseurs parallèles des modules. 
Lorsque le degré de parallélisme de pipelines est de 1, TP_GROUP est identique au groupe parallèle au 
modèle (MP_GROUP).

• Un groupe de pipelines parallèles (PP_GROUP) est le groupe de processus sur lequel s'exerce le 
parallélisme des pipelines. Lorsque le degré de parallélisme de tenseur est de 1, PP_GROUP est 
identique à MP_GROUP.

• Un groupe de données réduites parallèles (RDP_GROUP) est un ensemble de processus qui contiennent 
les mêmes partitions de parallélisme des pipelines et les mêmes partitions de parallélisme des tenseurs, 
et qui réalisent un parallélisme des données entre eux. C'est ce que l'on appelle le groupe parallèle aux 
données réduites, car il s'agit d'un sous-ensemble de l'ensemble du groupe de parallélisme de données,
DP_GROUP. Pour les paramètres du modèle distribués dans le TP_GROUP, l'opération allreduce de 
gradient est effectuée uniquement pour le groupe parallèle aux données réduites, tandis que pour les 
paramètres non distribués, l'opération allreduce de gradient a lieu sur l'ensemble du DP_GROUP.

• Un groupe parallèle au modèle (MP_GROUP) désigne un groupe de processus qui stockent collectivement 
l'ensemble du modèle. Il s'agit de l'union des PP_GROUP de tous les rangs qui se trouvent dans le
TP_GROUP du processus actuel. Lorsque le degré de parallélisme de tenseur est de 1, MP_GROUP
est équivalent à PP_GROUP. Il est également cohérent avec la définition existante du MP_GROUP des 
versions smdistributed précédentes. Veuillez noter que le TP_GROUP actuel est un sous-ensemble 
du DP_GROUP et du MP_GROUP actuels.

Pour en savoir plus sur les API de processus de communication dans la bibliothèque de parallélisme 
de modèles distribué SageMaker, consultez les API communes et les API propres à PyTorch dans la
documentation du kit SDK Python SageMaker.
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This figure shows ranking mechanism, parameter distribution, and associated AllReduce operations of 
tensor parallelism.

Par exemple, prenez en compte les groupes de processus pour un nœud unique doté de 8 GPU, où le 
degré de parallélisme des tenseurs est de 2, le degré de parallélisme des pipelines est de 2 et le degré 
de parallélisme des données est de 4. La partie centrale supérieure de la figure précédente montre un 
exemple de modèle à 4 couches. Les parties inférieure gauche et inférieure droite de la figure illustrent 
le modèle à 4 couches réparti entre 4 GPU à l'aide du parallélisme des pipelines et du parallélisme 
des tenseurs, ce dernier étant utilisé pour les deux couches du milieu. Les deux figures du bas sont de 
simples copies permettant d'illustrer des lignes de limites de groupe différentes. Le modèle partitionné 
est répliqué pour le parallélisme des données sur les GPU 0 à 3 et 4 à 7. La figure en bas à gauche 
montre les définitions de MP_GROUP, de PP_GROUP et de TP_GROUP. La figure en bas à droite montre
RDP_GROUP, DP_GROUP et WORLD sur le même ensemble de GPU. Les opérations allreduce sont 
effectuées pour tous les gradients des couches et des tranches de couche de la même couleur dans 
le cadre du parallélisme des données. Par exemple, les opérations allreduce sont effectuées sur la 
première couche (bleu clair) dans DP_GROUP, alors que ces opérations allreduce ne sont effectuées sur 
la tranche orange foncé de la deuxième couche qu'au sein du RDP_GROUP de son processus. Les flèches 
rouge foncé en gras représentent des tenseurs avec le lot de tout le TP_GROUP.

GPU0: pp_rank 0, tp_rank 0, rdp_rank 0, dp_rank 0, mp_rank 0
GPU1: pp_rank 1, tp_rank 0, rdp_rank 0, dp_rank 0, mp_rank 1
GPU2: pp_rank 0, tp_rank 1, rdp_rank 0, dp_rank 1, mp_rank 2
GPU3: pp_rank 1, tp_rank 1, rdp_rank 0, dp_rank 1, mp_rank 3
GPU4: pp_rank 0, tp_rank 0, rdp_rank 1, dp_rank 2, mp_rank 0
GPU5: pp_rank 1, tp_rank 0, rdp_rank 1, dp_rank 2, mp_rank 1
GPU6: pp_rank 0, tp_rank 1, rdp_rank 1, dp_rank 3, mp_rank 2
GPU7: pp_rank 1, tp_rank 1, rdp_rank 1, dp_rank 3, mp_rank 3
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Dans cet exemple, le parallélisme de pipeline se produit entre les paires de GPU (0,1) ; (2,3) ; (4,5) et (6,7). 
De plus, le parallélisme des données (allreduce) s'exerce sur les GPU 0, 2, 4 et 6, et indépendamment 
sur les GPU 1, 3, 5 et 7. Le parallélisme de tenseur se produit sur des sous-ensembles de DP_GROUP, sur 
les paires de GPU (0,2) ; (1,3) ; (4,6) et (5,7).

Entraînement FP16 avec parallélisme des modèles
Pour l'entraînement FP16, appliquez les modifications suivantes à votre script de formation et à votre 
estimateur.

Note

Cette fonctionnalité est disponible dans la bibliothèque de modèles parallèles SageMaker v1.10.0 
et ultérieures)

Adaptation du script d'entraînement PyTorch

1. Enveloppez votre modèle en utilisant le gestionnaire de contexte
smdistributed.modelparallel.torch.model_creation ().

# fp16_training_script.py

import torch
import smdistributed.modelparallel.torch as smp

with smp.model_creation( 
    dtype=torch.float16 if args.fp16 else torch.get_default_dtype()
): 
    model = ...

Tip

Si vous utilisez le parallélisme des tenseurs, ajoutez
tensor_parallelism=smp.tp_size() > 1 au gestionnaire de contexte
smp.model_creation. L'ajout de cette ligne aide également à détecter automatiquement si le 
parallélisme des tenseurs est activé ou non.

with smp.model_creation( 
    ... , 
     tensor_parallelism=smp.tp_size() > 1
): 
    model = ...

2. Lorsque vous enveloppez l'optimiseur avec
smdistributed.modelparallel.torch.DistributedOptimizer, définissez l'argument
static_loss_scaling ou dynamic_loss_scaling. Par défaut, static_loss_scaling
a la valeur de 1.0, et dynamic_loss_scaling a la valeur False. Si vous définissez
dynamic_loss_scale=True, vous pouvez introduire les options de mise à l'échelle dynamique des 
pertes sous forme de dictionnaire via l'argument dynamic_loss_args. Dans la plupart des cas, nous 
vous recommandons d'utiliser l'échelle dynamique de perte avec les options par défaut. Pour plus 
d'informations, d'options et d'exemples de la fonction d'encapsulation de l'optimiseur, consultez l'API
smdistributed.modelparallel.torch.DistributedOptimizer.

Le code suivant est un exemple d'encapsulation d'un objet optimiseur Adadelta avec mise à l'échelle 
dynamique des pertes pour l'entraînement FP16.

optimizer = torch.optim.Adadelta(...)
optimizer = smp.DistributedOptimizer( 
    optimizer, 
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    static_loss_scale=None, 
    dynamic_loss_scale=True, 
    dynamic_loss_args={ 
        "scale_window": 1000, 
        "min_scale": 1, 
        "delayed_shift": 2
    }
)

Configuration d'un estimateur PyTorch SageMaker

Ajoutez le paramètre FP16 ("fp16") à la configuration de distribution pour le parallélisme du modèle lors 
de la création d'un objet estimateur SageMaker PyTorch. Pour trouver une liste complète de paramètres de 
configuration pour le parallélisme de modèle, consultez les paramètres pour smdistributed.

from sagemaker.pytorch import PyTorch

smp_options = { 
    "enabled": True, 
    "parameters":  { 
        "microbatches":   4, 
        "pipeline_parallel_degree":   2, 
        "tensor_parallel_degree":   2, 
        ..., 

        "fp16": True
    }
}

fp16_estimator = PyTorch( 
    entry_point="fp16_training_script.py", # Specify your train script 
    ..., 

    distribution={ 
        "smdistributed": {"modelparallel": smp_options}, 
        "mpi": {...} 
    }
)

fp16_estimator.fit(...)

Lorsque l’entraînement FP16 commence, le modèle et l'optimiseur sont enveloppés par FP16_Module et
FP16_Optimizer respectivement, qui sont des versions smdistributed modifiées des utilitaires Apex.
FP16_Module convertit le modèle en dtype FP16 et traite de la transmission vers l'avant dans FP16.

Tip

Vous pouvez appliquer un écrêtage de gradient en appelant clip_master_grads avant
optimizer.step.

optimizer.clip_master_grads(max_norm)     # max_norm(float or int): max norm of the 
 gradients

Tip

Lorsque vous utilisez torch.optim.lr_scheduler et l'entraînement FP16, vous devez 
transmettre optimizer.optimizer au planificateur LR plutôt qu'à l'optimiseur. Voici l'exemple 
de code suivant :

from torch.optim.lr_scheduler import StepLR
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scheduler = StepLR( 
    optimizer.optimizer if smp.state.cfg.fp16 else optimizer, 
    step_size=1, 
    gamma=args.gamma
) 

Modèles distribués de point de contrôle et états de l'optimiseur
La bibliothèque de modèles parallèles de SageMaker fournit des API de point de contrôle pour enregistrer 
et charger des modèles distribués et des états d'optimiseur.

Note

Cette fonctionnalité est disponible dans la bibliothèque de modèles parallèles de SageMaker 
v1.10.0 et ultérieures)

Pour enregistrer un point de contrôle d'un modèle entraîné avec le parallélisme de modèle, utilisez 
l'API smdistributed.modelparallel.torch.save_checkpoint avec point de contrôle partiel 
(partial=True) qui enregistre chaque partition de modèle individuellement. Outre le modèle et l'état 
de l'optimiseur, vous pouvez également enregistrer des données personnalisées supplémentaires via 
l'argument user_content. Le modèle de point de contrôle, l'optimiseur et le contenu utilisateur sont 
enregistrés dans des fichiers séparés. L'appel d'API save_checkpoint crée des dossiers de points de 
contrôle selon la structure suivante.

- path 
  - ${tag}_partial (folder for partial checkpoints) 
    - model_rankinfo.pt 
    - optimizer_rankinfo.pt 
    - fp16_states_rankinfo.pt 
    - user_content.pt 
  - $tag (checkpoint file for full checkpoints) 
  - user_content_$tag (user_content file for full checkpoints) 
  - newest (a file that indicates the newest checkpoint)

Pour reprendre l'entraînement à partir d'un point de contrôle, utilisez l'API
smdistributed.modelparallel.torch.resume_from_checkpoint avec partial=True, 
en utilisant le répertoire du point de contrôle et la balise utilisée lors de l'enregistrement du point de 
contrôle. Notez que le chargement réel des poids du modèle se produit après le partitionnement 
du modèle, lors de la première exécution de la fonction d'étape d'entraînement décorée par
smdistributed.modelparallel.torch.step.

Lors de l'enregistrement d'un point de contrôle partiel, la bibliothèque enregistre également la décision de 
partition de modèle sous forme de fichiers avec extension de fichier .pt. Inversement, lors de la reprise 
à partir du point de contrôle partiel, la bibliothèque charge les fichiers de décision de partition. Une fois la 
décision de partition chargée, vous ne pouvez pas la modifier.

Pour enregistrer l'artefact du modèle final à des fins d'inférence, utilisez l'API
smdistributed.modelparallel.torch.save_checkpoint avec partial=False, qui combine les 
partitions du modèle pour créer un artefact de modèle unique. Notez que cela ne combine pas les états de 
l'optimiseur.

Pour initialiser l'entraînement avec des poids particuliers, à partir d'un point de contrôle complet du modèle, 
vous pouvez utiliser l'API smdistributed.modelparallel.torch.resume_from_checkpoint avec
partial=False. Notez que cela ne charge pas les états de l'optimiseur.

Note

Avec le parallélisme des tenseurs, en général, state_dict doit être traduit entre 
l'implémentation du modèle d'origine et l'implémentation DistributedModel. Vous 
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pouvez éventuellement fournir la fonction de traduction state_dict en tant qu'argument à
smdistributed.modelparallel.torch.resume_from_checkpoint. Cependant, pour the 
section called “Modèles pris en charge prêts à l'emploi” (p. 2499), la bibliothèque se charge de 
cette traduction automatiquement.

Le code suivant montre un exemple d'utilisation des API de point de contrôle pour enregistrer et charger un 
modèle entraîné avec le parallélisme de modèle.

import smdistributed.modelparallel.torch as smp

model = ...
model = smp.DistributedModel(model)
optimizer = ...
optimizer = smp.DistributedOptimizer(optimizer)
user_content = ...     # additional custom data
checkpoint_path = "/opt/ml/checkpoint/model_parallel"

# Save a checkpoint.
smp.save_checkpoint( 
    path=checkpoint_path, 
    tag=f"total_steps{total_steps}", 
    partial=True, 
    model=model, 
    optimizer=optimizer, 
    user_content=user_content
    num_kept_partial_checkpoints=5
)

# Load a checkpoint.
# This automatically loads the most recently saved checkpoint.
smp_checkpoint = smp.resume_from_checkpoint(path=checkpoint_path, partial=True)

Parallélisme des données partitionnées

Le parallélisme des données partitionnées est une technique d'entraînement distribué qui permet 
d'économiser de la mémoire et qui divise l'état d'entraînement d'un modèle (paramètres du modèle, 
gradients et états de l'optimiseur) entre les GPU d'un groupe de données parallèles.

Note

Cette fonctionnalité est disponible dans la bibliothèque des modèles parallèles SageMaker v1.10.0 
et versions ultérieures.

Lorsque vous étendez votre tâche d'entraînement à un grand cluster de GPU, vous pouvez réduire 
l'empreinte mémoire par GPU du modèle en partitionnant l'état d'entraînement sur plusieurs GPU. Cela 
présente deux avantages : vous pouvez adapter des modèles plus grands, qui risqueraient sinon de 
manquer de mémoire avec un parallélisme des données standard, ou vous pouvez augmenter la taille du 
lot en utilisant la mémoire GPU libérée.

La technique de parallélisme des données standard reproduit les états d'entraînement sur les GPU 
dans le groupe de données parallèles et effectue une agrégation de gradients sur la base de l'opération
AllReduce. Le parallélisme des données partitionnées modifie la procédure d'entraînement distribué 
à données parallèles standard pour tenir compte de la nature partitionnée des états de l'optimiseur. Un 
groupe de rangs sur lequel les états du modèle et de l'optimiseur sont partitionnés est appelé groupe de 
partitionnement. La technique de parallélisme des données partitionnées divise les paramètres pouvant 
être entraînés d'un modèle, ainsi que les gradients et les états de l'optimiseur correspondants, entre les 
GPU figurant dans le groupe de partitionnement.

SageMaker implémente le parallélisme des données partitionnées via l'implémentation de la méthode 
MiCS, qui est décrite dans le billet de blog AWS Mise à l'échelle quasi linéaire de l'entraînement d'un 
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modèle gigantesque dans AWS (langue française non garantie). Dans cette implémentation, vous pouvez 
définir le degré de partitionnement en tant que paramètre configurable, qui doit être inférieur au degré 
de parallélisme des données. Lors de chaque transmission vers l'avant et l'arrière, la méthode MiCS 
recombine temporairement les paramètres du modèle dans tous les GPU via l'opération AllGather. 
Après la transmission vers l'avant ou l'arrière de chaque couche, la méthode MiCS partitionne à nouveau 
les paramètres pour économiser de la mémoire GPU. Lors de la transmission vers l'arrière, la méthode 
MiCS réduit les gradients et les partitionne simultanément entre les GPU via l'opération ReduceScatter. 
Enfin, la méthode MiCS applique les gradients partitionnés et réduits locaux à leurs partitions de 
paramètres locales correspondantes, en utilisant les partitions locales des états de l'optimiseur. Pour 
réduire la surcharge de communication, la bibliothèque des modèles parallèles SageMaker extrait au 
préalable les couches à venir en mode de transmission vers l'avant ou vers l'arrière, et superpose la 
communication réseau avec le calcul.

L'état d'entraînement du modèle est répliqué dans l'ensemble des groupes de partitionnement. Cela signifie 
qu'avant d'appliquer les gradients aux paramètres, l'opération AllReduce doit avoir lieu dans tous les 
groupes de partitionnement, en plus de l'opération ReduceScatter qui a lieu au sein du groupe de 
partitionnement.

En effet, le parallélisme partagé des données introduit un compromis entre la surcharge de communication 
et l'efficacité de la mémoire GPU. L'utilisation du parallélisme des données partitionnées augmente les 
coûts de communication, mais l'empreinte mémoire par GPU (à l'exclusion de l'utilisation de la mémoire 
due aux activations) est divisée par le degré de parallélisme des données partitionnées, ce qui permet 
d'intégrer des modèles plus grands dans le cluster de GPU.

Le degré de parallélisme des données partitionnées sélectionné doit diviser de manière égale le degré 
de parallélisme des données. Par exemple, pour une tâche de parallélisme des données à 8 voies, 
choisissez 2, 4 ou 8 comme degré de parallélisme des données partitionnées. Lorsque vous choisissez le 
degré de parallélisme des données partitionnées, nous vous recommandons de commencer par un petit 
nombre, puis de l'augmenter progressivement jusqu'à ce que le modèle tienne dans la mémoire avec la 
taille de lot souhaitée.

Rubriques
• Comment appliquer le parallélisme des données partitionnées à votre tâche d'entraînement (p. 2511)
• Entraînement à précision mixte avec parallélisme des données partitionnées (p. 2513)
• Conseils et considérations concernant l'utilisation du parallélisme des données partitionnées (p. 2514)

Comment appliquer le parallélisme des données partitionnées à votre tâche d'entraînement

Pour utiliser le parallélisme des données partitionnées, appliquez les modifications suivantes à votre script 
d'entraînement et à votre estimateur.

Adaptation du script d'entraînement PyTorch

Suivez les instructions de l'étape 1 : modifier un script d'entraînement PyTorch (p. 2477) pour envelopper 
les objets du modèle et de l'optimiseur avec les wrappers smdistributed.modelparallel.torch des 
modules torch.nn.parallel et torch.distributed.

Configuration d'un estimateur PyTorch SageMaker

Dans le cadre de la configuration d'un estimateur PyTorch SageMaker dans the section called “Étape 2 : 
lancer une tâche entraînement” (p. 2483), ajoutez les paramètres pour le parallélisme des données 
partitionnées.

Pour activer le parallélisme des données partitionnées, ajoutez le paramètre
sharded_data_parallel_degree à l'estimateur SageMaker PyTorch. Ce paramètre 
spécifie le nombre de GPU sur lesquels l'état d'entraînement est partitionné. La valeur pour
sharded_data_parallel_degree doit être un entier compris entre 1 et le degré de parallélisme 
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des données, et elle doit diviser de manière égale le degré de parallélisme des données. Notez que la 
bibliothèque détecte automatiquement le nombre de GPU, donc le degré de parallélisme des données. 
Les paramètres supplémentaires suivants sont disponibles pour configurer le parallélisme des données 
partitionnées.

• "sdp_reduce_bucket_size" (entier, par défaut : 5e8) : spécifie la taille des compartiments de 
gradients DDP PyTorchen nombre d'éléments du dtype par défaut.

• "sdp_param_persistence_threshold" (entier, par défaut : 1e6) : spécifie la taille d'un tenseur de 
paramètres en nombre d'éléments qui peuvent persister sur chaque GPU. Le parallélisme des données 
partitionnées divise chaque tenseur de paramètres entre les GPU d'un groupe de données parallèles. Si 
le nombre d'éléments du tenseur de paramètres est inférieur à ce seuil, le tenseur de paramètres n'est 
pas divisé ; cela permet de réduire la surcharge de communication, car le tenseur de paramètres est 
répliqué sur l'ensemble des GPU à données parallèles.

• "sdp_max_live_parameters" (entier, par défaut : 1e9) : spécifie le nombre maximal de paramètres 
pouvant être simultanément dans un état d'entraînement recombiné pendant la transmission vers l'avant 
ou vers l'arrière. La récupération de paramètres avec l'opération AllGather s'interrompt lorsque le 
nombre de paramètres actifs atteint le seuil donné. Notez que l'augmentation de ce paramètre augmente 
l'empreinte mémoire.

• "sdp_hierarchical_allgather" (booléen, par défaut : True) : si ce paramètre a pour valeur
True, l'opération AllGather s'exécute de manière hiérarchique : elle s'exécute d'abord dans chaque 
nœud, puis sur tous les nœuds. Pour les tâches d'entraînement distribué à plusieurs nœuds, l'opération
AllGather hiérarchique est automatiquement activée.

• "sdp_gradient_clipping" (valeur à virgule flottante, par défaut : 1,0) : spécifie un seuil pour 
l'écrêtage de gradient de la norme L2 des gradients avant leur propagation vers l'arrière via les 
paramètres du modèle. Lorsque le parallélisme des données partitionnées est activé, l'écrêtage de 
gradient est également activé. Le seuil par défaut est 1.0. Réglez ce paramètre si vous rencontrez le 
problème d'explosion de gradient.

Le code suivant montre un exemple de configuration du parallélisme des données partitionnées.

import sagemaker
from sagemaker.pytorch import PyTorch

smp_options = { 
    "enabled": True, 
    "parameters": { 
        # "pipeline_parallel_degree": 1,    # Optional, default is 1 
        # "tensor_parallel_degree": 1,      # Optional, default is 1 
        "ddp": True, 
        # parameters for sharded data parallelism 
        "sharded_data_parallel_degree": 2,              # Add this to activate sharded data 
 parallelism 
        "sdp_reduce_bucket_size": int(5e8),             # Optional 
        "sdp_param_persistence_threshold": int(1e6),    # Optional 
        "sdp_max_live_parameters": int(1e9),            # Optional 
        "sdp_hierarchical_allgather": True,             # Optional 
        "sdp_gradient_clipping": 1.0                    # Optional 
    }
}

mpi_options = { 
    "enabled" : True,                      # Required 
    "processes_per_host" : 8               # Required
}

smp_estimator = PyTorch( 
    entry_point="your_training_script.py", # Specify your train script 
    role=sagemaker.get_execution_role(), 
    instance_count=1, 
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    instance_type='ml.p3.16xlarge', 
    framework_version='1.12.0', 
    py_version='pyxy', 
    distribution={ 
        "smdistributed": {"modelparallel": smp_options}, 
        "mpi": mpi_options 
    }, 
    base_job_name="sharded-data-parallel-job"
)

smp_estimator.fit('s3://my_bucket/my_training_data/')

Entraînement à précision mixte avec parallélisme des données partitionnées

Pour économiser davantage de mémoire GPU avec des nombres à virgule flottante à demi-précision 
et le parallélisme des données partitionnées, vous pouvez activer le format à virgule flottante 16 bits 
(FP16), ou format Brain Floating Point (BF16), en ajoutant un paramètre supplémentaire à la configuration 
d'entraînement distribué.

Note

Vous ne pouvez pas activer les deux types de données dans une seule tâche d'entraînement, et 
les paramètres fp16 et bf16 s'excluent mutuellement.

Pour un entraînement FP16 avec parallélisme des données partitionnées

Pour exécuter un entraînement FP16 avec parallélisme des données partitionnées, ajoutez "fp16": 
True" au dictionnaire de configuration smp_options. Dans votre script d'entraînement, vous 
pouvez choisir entre les options de mise à l'échelle statique et dynamique des pertes via le module
smp.DistributedOptimizer. Pour plus d'informations, consultez the section called “Entraînement 
FP16 avec parallélisme des modèles” (p. 2507).

smp_options = { 
    "enabled": True, 
    "parameters": { 
        "ddp": True, 
        "sharded_data_parallel_degree": 2, 
         "fp16": True
    }
}

Pour un entraînement BF16 avec parallélisme des données partitionnées

La fonctionnalité de parallélisme des données partitionnées de SageMaker prend en charge l'entraînement 
dans le type de données BF16. Le type de données BF16 utilise 8 bits pour représenter l'exposant d'un 
nombre à virgule flottante, tandis que le type de données FP16 utilise 5 bits. La conservation de ces 8 bits 
pour l'exposant permet de conserver la même représentation de l'exposant d'un nombre à virgule flottante 
à précision simple de 32 bits (FP32). Cela simplifie la conversion entre FP32 et BF16 et la rend nettement 
moins susceptible de provoquer des problèmes de dépassement ou de soupassement de capacité, qui 
surviennent souvent dans le cadre d'un entraînement FP16, notamment lors de l'entraînement de modèles 
de grande envergure. Bien que les deux types de données utilisent 16 bits au total, cette plus grande plage 
de représentation pour l'exposant dans le format BF16 se fait au prix d'une réduction de la précision. Dans 
le cadre de l'entraînement de grands modèles, cette baisse de précision est souvent considérée comme un 
compromis acceptable pour la plage et la stabilité de l'entraînement.

Note

Actuellement, l'entraînement BF16 fonctionne uniquement lorsque le parallélisme des données 
partitionnées est activé.
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Pour exécuter un entraînement BF16 avec parallélisme des données partitionnées, ajoutez "bf16": 
True au dictionnaire de configuration smp_options.

smp_options = { 
    "enabled": True, 
    "parameters": { 
        "ddp": True, 
        "sharded_data_parallel_degree": 2, 
         "bf16": True
    }
}

Conseils et considérations concernant l'utilisation du parallélisme des données partitionnées

Tenez compte des points suivants lorsque vous utilisez le parallélisme des données partitionnées de la 
bibliothèque des modèles parallèles SageMaker.

• Le parallélisme des données partitionnées est compatible avec l'entraînement FP16. Pour exécuter 
un entraînement FP16, consultez the section called “Entraînement FP16 avec parallélisme des 
modèles” (p. 2507).

• Le parallélisme des données partitionnées n'est actuellement pas compatible avec le parallélisme 
des tenseurs (p. 2490), le parallélisme des pipelines (p. 2457) ni le partitionnement de l'état de 
l'optimiseur (p. 2501). Pour activer le parallélisme des données partitionnées, définissez les degrés de 
parallélisme des tenseurs et des pipelines sur 1 et désactivez le partitionnement de l'état de l'optimiseur.

Les fonctionnalités des points de contrôle d'activation (p. 2502) et du déchargement de 
l'activation (p. 2504) sont compatibles avec le parallélisme des données partitionnées.

• Pour utiliser le parallélisme des données partitionnées avec cumul de gradient, définissez l'argument
backward_passes_per_step sur le nombre d'étapes de cumul lors de l'enveloppement de votre 
modèle avec le module smdistributed.modelparallel.torch.DistributedModel. Cela 
garantit que l'opération AllReduce de gradient entre les groupes de réplication du modèle (groupes de 
partitionnement) a lieu à la limite du cumul de gradient.

• Vous pouvez contrôler vos modèles entraînés avec le parallélisme des données partitionnées 
en utilisant les API de points de contrôle de la bibliothèque, smp.save_checkpoint et
smp.resume_from_checkpoint. Pour plus d'informations, consultez the section called “Modèles 
distribués de point de contrôle et états de l'optimiseur” (p. 2509).

• Le comportement du paramètre de configuration delayed_parameter_initialization change 
dans le cadre du parallélisme des données partitionnées. Lorsque ces deux fonctionnalités sont activées 
simultanément, les paramètres sont immédiatement initialisés lors de la création du modèle d'une 
manière partitionnée au lieu de retarder l'initialisation des paramètres, de sorte que chaque rang initialise 
et stocke sa propre partition de paramètres.

• Lorsque le parallélisme des données partitionnées est activé, la bibliothèque effectue un écrêtage de 
gradient en interne lorsque l'appel optimizer.step() s'exécute. Vous n'avez pas besoin des API 
d'utilitaire pour l'écrêtage de gradient, tels quetorch.nn.utils.clip_grad_norm_(). Pour régler la valeur de 
seuil pour l'écrêtage de gradient, vous pouvez utiliser le paramètre sdp_gradient_clipping pour 
la configuration des paramètres de distribution lorsque vous créez l'estimateur SageMaker PyTorch, 
comme indiqué dans la section the section called “Comment appliquer le parallélisme des données 
partitionnées à votre tâche d'entraînement” (p. 2511).

Bonnes pratiques concernant le parallélisme des modèles 
distribués SageMaker
Suivez les consignes suivantes lorsque vous exécutez une tâche d'entraînement distribuée avec la 
bibliothèque de parallélisme de modèles SageMaker.
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Installation de la bonne configuration pour un modèle donné

Lors de la mise à l'échelle d'un modèle, nous vous recommandons de passer en revue la liste suivante 
dans l'ordre. Chaque élément de la liste explique l'avantage d'utiliser les techniques de la bibliothèque ainsi 
que les compromis qui pourraient survenir.

Tip

Si un modèle peut bien s'adapter à l'aide d'un sous-ensemble des fonctionnalités de la 
bibliothèque, l'ajout d'autres fonctionnalités de parallélisme de modèle ou d'économie de mémoire 
n'améliore généralement pas les performances.

Utilisation de types d'instance GPU volumineux

• Dans le domaine du parallélisme des modèles, il est préférable d'utiliser des instances puissantes dotées 
de mémoires GPU volumineuses pour gérer les frais généraux liés aux opérations de parallélisme 
de modèle telles que le partitionnement de modèles sur plusieurs GPU. Nous vous recommandons 
d'utiliser les instances ml.p4d ou ml.p3dn pour former des modèles DL volumineux. Ces instances 
sont également équipées d'un adaptateur Elastic Fabric Adapter (EFA), qui fournit une bande passante 
réseau plus élevée et permet une formation à grande échelle avec le parallélisme des modèles.

Partitionnement de l'état de l'optimiseur

• L'impact du partitionnement de l'état de l'optimiseur dépend du nombre de rangs parallèles de données. 
En règle générale, un degré plus élevé de parallélisme des données (proportionnel à la taille du nœud de 
calcul) peut améliorer l'efficacité de l'utilisation de la mémoire.

Lorsque vous souhaitez réduire la taille d'un cluster, assurez-vous de vérifier la configuration du partition 
de l'état de l'optimiseur. Par exemple, un modèle DL volumineux avec partition de l'état de l'optimiseur 
qui s'adapte à un nœud doté de 16 GPU ne conviendra pas à un nœud doté de 8 GPU, car il n'y a tout 
simplement pas assez de GPU pour partitionner l'état de l'optimiseur.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Partitionnement de l'état de l'optimiseur (p. 2501).

Points de contrôle d'activation

• L'efficacité de la mémoire peut être améliorée en utilisant le point de contrôle d'activation pour un groupe 
de modules. Plus vous regroupez les modules, plus l'utilisation de la mémoire est efficace. Lorsque vous 
effectuez un pointage de modules séquentiels pour des couches, l'argument strategy de la fonction
smp.set_activation_checkpointing regroupe les couches ensemble pour le point de contrôle. 
Par exemple, le regroupement de deux couches ou plus pour un point de contrôle est plus efficace en 
mémoire que le point de contrôle une couche à la fois, ce qui permet d'échanger un temps de calcul 
supplémentaire pour réduire l'utilisation de la mémoire.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Points de contrôle d'activation (p. 2502).

Parallélisme de tenseur

• Le degré de parallélisme de tenseur doit être d'une puissance de deux (2, 4, 8,..., 2n), où le degré 
maximum doit être égal au nombre de GPU par nœud. Par exemple, si vous utilisez un nœud avec 
8 GPU, les nombres possibles pour le degré de parallélisme de tenseur sont 2, 4 et 8. Nous ne 
recommandons pas de nombres arbitraires (tels que 3, 5, 6 et 7) pour le degré de parallélisme de 
tenseur. Lorsque vous utilisez plusieurs nœuds, une mauvaise configuration du degré de parallélisme 
de tenseur peut entraîner l'exécution du parallélisme de tenseur entre les nœuds. Cela entraîne une 
surcharge importante due à la communication des activations entre les nœuds et peut devenir coûteuse 
sur le plan informatique.
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Pour de plus amples informations, veuillez consulter Parallélisme de tenseur (p. 2490).

Parallélisme de pipeline entre nœuds

• Vous pouvez exécuter le parallélisme de pipeline à la fois au sein d'un seul nœud et sur plusieurs 
nœuds. Lorsque vous utilisez le parallélisme de pipeline en combinaison avec le parallélisme de tenseur, 
nous vous recommandons d'exécuter le parallélisme de pipeline sur plusieurs nœuds et de conserver le 
parallélisme de tenseur au sein de nœuds individuels.

• Le parallélisme de pipeline comprend les trois boutons suivants : microbatches,
active_microbatches, et prescaled_batch.
• Lorsque vous utilisez le parallélisme de tenseur et le parallélisme de pipeline, nous vous 

recommandons d'activer prescaled_batch afin que la taille des lots par groupe parallèle de 
modèles puisse être augmentée pour un pipelining efficace. Avec prescaled_batch activé, la taille 
du lot définie dans le script d'entraînement devient tp_size fois la taille du lot définie pour chaque 
rang sans prescaled_batch.

• Augmentation du nombre de microbatches permet d'atteindre un pipelining efficace et de meilleures 
performances. Notez que la taille effective des microlots correspond à la taille du lot divisée par 
le nombre de microlots. Si vous augmentez le nombre de microlots tout en gardant la taille du lot 
constante, chaque microlot traite moins d'échantillons.

• Le nombre de active_microbatches est le nombre maximal de microlots qui sont simultanément 
en cours de traitement pendant le pipelining. Pour chaque microlot actif en cours de traitement, 
ses activations et ses dégradés occupent la mémoire GPU. Par conséquent, augmenter
active_microbatches consomme plus de mémoire GPU.

• Si la mémoire GPU et GPU sont sous-utilisées, augmentez active_microbatches pour une meilleure 
parallélisation pendant le pipelining.

• Pour plus d'informations sur l'utilisation du parallélisme de tenseur et du parallélisme de pipeline, 
consultez Parallélisme de tenseur associé au parallélisme de pipeline (p. 2495).

• Pour trouver la description des paramètres susmentionnés, consultez Paramètres pour smdistributed
dans la documentation relative au kit SDK Python SageMaker.

Déchargement des activations vers le CPU

• Assurez-vous que cela est utilisé en combinaison avec le point de contrôle d'activation et le parallélisme 
de pipeline. Pour garantir que le déchargement et le préchargement se produisent en arrière-plan, 
spécifiez une valeur supérieure à 1 pour le paramètre de microlots.

• Lors du déchargement des activations, vous pouvez augmenter active_microbatches et parfois faire 
correspondre au nombre total de microlots. Cela dépend des modules qui sont contrôlés et de la façon 
dont le modèle est partitionné.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Déchargement de l'activation (p. 2504).

Référence de configurations

L'équipe d'entraînement distribuée avec parallélisme de modèles SageMaker fournit les points de référence 
suivants basés sur des expériences avec le modèle GPT-2, la longueur de séquence de 512 et la taille du 
vocabulaire de 50 000.
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Le nombre 
de 
paramètres 
de modèle

Type 
d'instance

Parallélisme 
de pipeline

Parallélisme 
de tenseur

Partitionnement 
de l'état de 
l'optimiseur

Points de 
contrôle 
d'activation

Lot 
précadré

Taille de 
lot

10 milliards 16 ml.p4d.24xlarge1 4 Vrai Chaque 
couche de 
transformateur

Vrai batch_size=40

30 milliards 16 ml.p4d.24xlarge1 8 Vrai Chaque 
couche de 
transformateur

Vrai batch_size=32

60 milliards 32 ml.p4d.24xlarge2 8 Vrai Chaque 
couche de 
transformateur

Vrai batch_size=56,
microbatches=4,
active_microbatches=2

Vous pouvez extrapoler à partir des configurations précédentes pour estimer l'utilisation de la mémoire 
GPU pour la configuration de votre modèle. Par exemple, si vous augmentez la longueur de séquence d'un 
modèle de 10 milliards de paramètres ou si vous augmentez la taille du modèle à 20 milliards, vous pouvez 
commencer par réduire la taille du lot. Si le modèle ne convient toujours pas, essayez d'augmenter le degré 
de parallélisme de tenseur.

Modification de votre script d'entraînement

• Avant d'utiliser les fonctionnalités de la bibliothèque parallélisme de modèles SageMaker dans votre 
script de formation, consultez Conseils et pièges relatifs à la configuration pour la bibliothèque de 
modèles parallèles distribués SageMaker (p. 2518).

• Pour lancer une tâche d'entraînement plus rapidement, utilisez le Mode local SageMaker. Cela vous aide 
à exécuter rapidement une tâche d'entraînement localement sur une instance de bloc-notes SageMaker. 
Selon l'échelle de l'instance ML sur laquelle votre instance de bloc-notes SageMaker est exécutée, vous 
devrez peut-être ajuster la taille de votre modèle en modifiant les configurations du modèle, telles que la 
largeur masquée, le nombre de couches de transformateurs et les têtes d'attention. Vérifiez si le modèle 
réduit fonctionne correctement sur l'instance de bloc-notes avant d'utiliser un cluster volumineux pour 
former le modèle complet.

Surveillance et journalisation d'une tâche d'entraînement à l'aide de la console 
SageMaker et d'Amazon CloudWatch

Pour surveiller les mesures au niveau du système telles que l'utilisation de la mémoire CPU, l'utilisation de 
la mémoire GPU et l'utilisation du GPU, utilisez la visualisation fournie via la Console SageMaker.

1. Dans le panneau de navigation de gauche, choisissez Training (Entraînement).
2. Choisissez Training jobs (Tâches d'entraînement).
3. Dans le volet principal, sélectionnez le nom de la tâche d'entraînement dont vous voulez afficher plus de 

détails.
4. Parcourez le volet principal et trouvez la section Monitor (Contrôler) pour voir la visualisation 

automatisée.
5. Pour voir les journaux des tâches d'entraînement, choisissez View logs (Afficher des journaux)dans la 

section Monitor (Contrôler). Vous pouvez accéder aux journaux de tâches d'entraînement distribués de 
la tâche d'entraînement dans CloudWatch. Si vous avez lancé un entraînement distribué à plusieurs 
nœuds, vous devriez voir plusieurs flux de journaux avec des balises au format de algo-n-1234567890. 
Leflux de journaux algo-1 suit les journaux d'entraînement à partir du nœud principal (0e).
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Pour de plus amples informations, veuillez consulter Surveillance et analyse des tâches d'entraînement à 
l'aide de métriques Amazon CloudWatch (p. 2625).

Autorisations
Pour exécuter une tâche d'entraînement SageMaker avec parallélisme des modèles ou les Exemples 
de bloc-notes d'entraînement distribué SageMaker, assurez-vous que vous disposez des autorisations 
appropriées dans votre rôle IAM, telles que les suivantes :

• Pour utiliser FSx for Lustre, ajoutez AmazonFSxFullAccess.
• Pour utiliser Amazon S3 comme canal de données, ajoutez AmazonS3FullAccess.
• Pour utiliser Docker, créez votre propre conteneur et le transférer vers Amazon ECR, ajoutez
AmazonEC2ContainerRegistryFullAccess.

• Pour avoir un accès complet à l'ensemble de la suite de fonctionnalités SageMaker, ajoutez
AmazonSageMakerFullAccess.

Conseils et pièges relatifs à la configuration pour la bibliothèque 
de modèles parallèles distribués SageMaker
Consultez les conseils et les pièges suivants avant d'utiliser la bibliothèque de modèles parallèles 
distribués d'Amazon SageMaker. Cette liste contient des conseils qui s'appliquent à tous les cadres. Pour 
obtenir des conseils spécifiques à TensorFlow et PyTorch, consultez Modifier un script d'entraînement 
TensorFlow (p. 2471) et Modifier un script d'entraînement PyTorch (p. 2477), respectivement.

Taille de lot et nombre de micro-lots

• La bibliothèque est la plus efficace lorsque la taille du lot est augmentée. Dans les cas d'utilisation où le 
modèle tient dans un seul périphérique, mais ne peut être entraîné qu'avec un lot de petite taille, la taille 
du lot peut et doit être augmentée après l'intégration de la bibliothèque. Le parallélisme des modèles 
permet d'économiser de la mémoire pour les grands modèles, ce qui permet un entraînement avec des 
tailles de lots qui ne tenaient pas dans la mémoire auparavant.

• Choisir un nombre de micro-lots trop petit ou trop grand peut baisser les performances. La bibliothèque 
exécute chaque micro-lot séquentiellement dans chaque périphérique, de sorte que la taille du micro-lot 
(taille du lot divisée par le nombre de micro-lots) doit être suffisamment grande pour utiliser pleinement 
chaque GPU. Dans le même temps, comme l'efficacité du pipeline augmente avec le nombre de micro-
lots, il est important de trouver le bon équilibre. Normalement, un bon point de départ consiste à essayer 
2 ou 4 micro-lots, en augmentant la taille du lot jusqu'à la limite de mémoire, puis à expérimenter avec 
des tailles de lot et un nombre de micro-lots supérieurs. L'augmentation du nombre de micro-lots permet 
d'envisager des tailles de lots supérieures, si un pipeline entrelacé est utilisé.

• La taille de votre lot doit toujours être divisible par le nombre de micro-lots. Veuillez noter que, selon 
la taille du jeu de données, la taille du dernier lot de chaque époque peut parfois être inférieure au 
reste, mais ce petit lot doit également être divisible par le nombre de micro-lots. Si ce n'est pas le cas, 
vous pouvez définir drop_remainder=True dans l'appel tf.Dataset.batch() (TensorFlow) ou
drop_last=True dans DataLoader (PyTorch), de sorte que ce dernier petit lot ne soit pas utilisé. Si 
vous utilisez une API différente pour le pipeline de données, vous devrez peut-être ignorer manuellement 
le dernier lot chaque fois qu'il n'est pas divisible par le nombre de micro-lots.

Partitionnement manuel

• Si vous utilisez le partitionnement manuel, pensez toujours aux paramètres qui sont utilisés par plusieurs 
opérations et modules de votre modèle, tels que la table d'incorporation dans les architectures de 
transformateur. À des fins d'exactitude, les modules qui partagent le même paramètre doivent être 
placés dans le même périphérique. Lorsque vous utilisez le partitionnement automatique, la bibliothèque 
applique automatiquement cette contrainte.
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Préparation des données

• Si le modèle utilise plusieurs entrées, veillez à répartir les opérations aléatoires dans votre pipeline de 
données (remaniement, par exemple) avec smp.dp_rank(). Si le jeu de données est partitionné de 
manière déterministe entre des périphériques parallèles de données, assurez-vous que la partition est 
indexée par smp.dp_rank(). Ceci permet de garantir la cohérence de l'ordre des données affichées 
sur tous les rangs qui forment une partition de modèle.

Renvoyer les tenseurs à partir de smp.DistributedModel

• Tout tenseur renvoyé à partir de smp.DistributedModel.call (TensorFlow) ou
smp.DistributedModel.forward (PyTorch) est envoyé à tous les autres rangs, à partir du rang qui 
a calculé ce tenseur particulier. Par conséquent, tout tenseur qui n'est pas nécessaire en dehors des 
méthodes d'appel et de transmission (activations intermédiaires, par exemple) ne doit pas être renvoyé, 
car cela provoque un surdébit inutile de communication et de mémoire et nuit aux performances.

Le décorateur @smp.step

• Si l'argument tenseur d'une fonction décorée smp.step n'a pas de dimension de lot, le nom de 
l'argument doit être fourni dans la liste non_split_inputs lors de l'appel smp.step. Cela empêche la 
bibliothèque d'essayer de diviser le tenseur en micro-lots. Pour de plus amples informations, consultez
smp.step dans la documentation sur l'API.

Retarder l'initialisation des paramètres
Pour les modèles très volumineux de plus de 100 milliards de paramètres, l'initialisation du poids via la 
mémoire du processeur peut entraîner une erreur de mémoire insuffisante. Pour contourner ce problème, 
la bibliothèque propose un gestionnaire de contexte smp.delay_param_initialization. Cela 
retarde l'allocation physique des paramètres jusqu'à ce qu'ils se déplacent vers le GPU lors de la première 
exécution d'une fonction décorée smp.step. Cela évite l'utilisation inutile de la mémoire du processeur 
pendant l'initialisation de la formation. Utilisez le gestionnaire de contexte lorsque vous créez un objet de 
modèle comme illustré dans le code suivant.

with smp.delay_param_initialization(enabled=True):     
    model = MyModel()

Parallélisme de tenseur pour PyTorch

• Si vous utilisez une graine pour des résultats déterministes, définissez la graine en fonction de
smp.dp_rank() (par exemple, torch.manual_seed(42 + smp.dp_rank())). Si vous ne le faites 
pas, différentes partitions d'un paramètre nn.Parameter sont initialisés de la même manière, ce qui a 
un impact sur la convergence.

• La bibliothèque de parallélisme de modèles de SageMaker utilise NCCL pour implémenter les collectifs 
nécessaires à la distribution des modules. En particulier pour les modèles plus petits, si trop d'appels 
NCCL sont programmés simultanément sur le GPU, l'utilisation de la mémoire peut augmenter en 
raison de l'espace supplémentaire utilisé par NCCL. Pour contrer cela, smp limite les appels NCCL 
de sorte que le nombre d'opérations de la NCCL en cours à un moment donné soit inférieur ou égal 
à une limite donnée. La limite par défaut est 8, mais elle peut être ajustée à l'aide de la variable 
d'environnement SMP_NCCL_THROTTLE_LIMIT. Si vous constatez une utilisation de la mémoire plus 
importante que prévu lors de l'utilisation du parallélisme de tenseur, vous pouvez essayer de réduire 
cette limite. Toutefois, le choix d'une limite trop faible peut entraîner une perte de débit. Pour désactiver 
complètement la limitation, vous pouvez définir SMP_NCCL_THROTTLE_LIMIT=-1.

• L'identité suivante, qui s'applique lorsque le degré de parallélisme de tenseur est de 1, ne tient pas 
lorsque le degré de parallélisme de tenseur est supérieur à 1 : smp.mp_size() * smp.dp_size() 
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== smp.size(). En effet, le groupe de parallélisme de tenseur fait partie du groupe de parallélisme 
du modèle et du groupe de parallélisme des données. Si votre code contient déjà des références à
mp_rank, mp_size, MP_GROUP, et ainsi de suite, et si vous souhaitez travailler uniquement avec le 
groupe parallèle de pipeline, vous devrez peut-être remplacer les références par smp.pp_size(). Les 
identités suivantes sont toujours vraies :
• smp.mp_size() * smp.rdp_size() == smp.size()

• smp.pp_size() * smp.dp_size() == smp.size()

• smp.pp_size() * smp.tp_size() * smp.rdp_size() == smp.size()

• Depuis la fonction wrapper smp.DistributedModel modifie les paramètres du modèle lorsque le 
parallélisme de tenseur est activé, l'optimiseur doit être créé après l'appel smp.DistributedModel, 
avec les paramètres distribués. Par exemple, les éléments suivants ne fonctionnent pas :

## WRONG
model = MyModel()
optimizer = SomeOptimizer(model.parameters())
model = smp.DistributedModel(model)  # optimizer now has outdated parameters! 

Au lieu de cela, l'optimiseur doit être créé avec les paramètres du smp.DistributedModel comme 
suit :

## CORRECT
model = smp.DistributedModel(MyModel())
optimizer = SomeOptimizer(model.optimizers())

• Lorsqu'un module est remplacé par son homologue distribué par parallélisme de tenseur, le module 
distribué n'hérite pas de ses poids du module d'origine et initialise de nouveaux poids. Cela signifie que, 
par exemple, si les pondérations doivent être initialisées dans un appel particulier (par exemple, via un 
appel load_state_dict), cela doit se produire après l'appel smp.DistributedModel, une fois que 
la distribution du module a eu lieu.

• Lorsque vous accédez directement aux paramètres des modules distribués, notez que le poids n'a pas la 
même forme que le module d'origine. Par exemple, 

with smp.tensor_parallelism(): 
    linear = nn.Linear(60, 60)

# will pass
assert tuple(linear.weight.shape) == (60, 60)

distributed_linear = smp.DistributedModel(linear)

# will fail. the number of input channels will have been divided by smp.tp_size()
assert tuple(distributed_linear.module.weight.shape) == (60, 60)

• A l'aide de torch.utils.data.distributed.DistributedSampler est fortement recommandé 
pour le parallélisme de tenseur. Cela garantit que chaque classement parallèle de données reçoit 
le même nombre d'échantillons de données, ce qui évite les blocages pouvant résulter de différents
dp_rank prenant un certain nombre de mesures différentes.

• Si vous utilisez le plugin API join de la classe DistributedDataParallel de PyTorch pour gérer 
les cas dans lesquels différents rangs parallèles de données ont un nombre différent de lots, vous devez 
toujours vous assurer que les rangs se situent dans le même groupe TP_GROUP ont le même nombre de 
lots, sinon les collectifs de communication utilisés dans l'exécution distribuée des modules peuvent se 
bloquer. Les rangs qui sont dans des TP_GROUP différents peuvent avoir un nombre différent de lots, à 
condition que l'API join est utilisé.

• Si vous souhaitez contrôler votre modèle et utiliser le parallélisme tenseur, tenez compte des points 
suivants :
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• Pour éviter les conditions de décrochage et de course lors de l'enregistrement et du chargement 
des modèles lorsque vous utilisez le parallélisme de tenseur, assurez-vous d'appeler les fonctions 
appropriées à partir des états de modèle et d'optimiseur suivants dans un rang de parallélisme réduit 
des données.

• Si vous faites la transition d'un script parallèle de pipeline existant et que vous activez le parallélisme 
de tenseur pour le script, veillez à modifier n'importe quel bloc if smp.dp_rank() == 0 utilisé pour 
enregistrer et charger avec les blocs if smp.rdp_rank() == 0. Sinon, cela pourrait entraîner le 
blocage de votre tâche d'entraînement.

• La création de points de contrôle complets des états de l'optimiseur n'est actuellement pas prise en 
charge avec le parallélisme de tenseur. Si vous souhaitez reprendre l'entraînement à partir d'un point 
de contrôle, utilisez plutôt un point de contrôle partiel.

Pour en savoir plus sur les points de contrôle d'un modèle avec parallélisme de tenseur, consultez
Instructions pour l'utilisation de points de contrôle avec le parallélisme de tenseur (p. 2497).

Dépannage pour les modèles parallèles
Si vous rencontrez une erreur, vous pouvez utiliser la liste suivante pour essayer de résoudre votre tâche 
d'entraînement. Si le problème persiste, contactez le support AWS.

Rubriques
• Considérations relatives à l'utilisation de SageMaker Debugger avec le modèle parallèle distribué 

SageMaker (p. 2521)
• Sauvegarde des points de contrôle (p. 2522)
• Convergence à l'aide du modèle parallèle et de TensorFlow (p. 2523)
• Ralentissement ou plantage des tâches d'entraînement distribuée (p. 2523)
• Réception d'une erreur NCCL pour une tâche d'entraînement PyTorch (p. 2524)
• Réception de RecursionError pour une tâche d'entraînement PyTorch (p. 2525)

Considérations relatives à l'utilisation de SageMaker Debugger avec le modèle 
parallèle distribué SageMaker

SageMaker Debugger n'est pas disponible pour le modèle distribué parallèle SageMaker. Debugger est 
activé par défaut pour toutes les tâches d'entraînement SageMaker TensorFlow et PyTorch, et une erreur 
semblable à la suivante peut s'afficher :

FileNotFoundError: [Errno 2] No such file or directory: '/opt/ml/checkpoints/
metadata.json.sagemaker-uploading

Pour résoudre ce problème, désactivez Debugger en transmettant debugger_hook_config=False lors 
de la création d'un cadre estimator, comme illustré dans l'exemple suivant.

bucket=sagemaker.Session().default_bucket()
base_job_name="sagemaker-checkpoint-test"
checkpoint_in_bucket="checkpoints"

# The S3 URI to store the checkpoints
checkpoint_s3_bucket="s3://{}/{}/{}".format(bucket, base_job_name, checkpoint_in_bucket)

estimator = TensorFlow( 
    ... 

    distribution={"smdistributed": {"modelparallel": { "enabled": True }}}, 
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    checkpoint_s3_uri=checkpoint_s3_bucket, 
    checkpoint_local_path="/opt/ml/checkpoints", 
    debugger_hook_config=False
)

Sauvegarde des points de contrôle

Vous rencontrerez peut-être l'erreur suivante lors de la sauvegarde des points de contrôle d'un modèle 
volumineux sur SageMaker :

InternalServerError: We encountered an internal error. Please try again

Cela peut être dû à une limitation SageMaker lors du téléchargement du point de contrôle local sur Amazon 
S3 pendant l'entraînement. Pour désactiver le pointage dans SageMaker, utilisez l'exemple suivant pour 
télécharger explicitement les points de contrôle.

Si vous rencontrez l'erreur précédente, n'utilisez pas checkpoint_s3_uri avec l'appel SageMaker
estimator. Lors de la sauvegarde des points de contrôle pour les modèles plus volumineux, nous vous 
recommandons de sauvegarder les points de contrôle dans un répertoire personnalisé et de les transmettre 
à la fonction d'assistance (en tant qu'argument local_path).

import os

def aws_s3_sync(source, destination): 
    """aws s3 sync in quiet mode and time profile""" 
    import time, subprocess 
    cmd = ["aws", "s3", "sync", "--quiet", source, destination] 
    print(f"Syncing files from {source} to {destination}") 
    start_time = time.time() 
    p = subprocess.Popen(cmd, stdout=subprocess.PIPE, stderr=subprocess.PIPE) 
    p.wait() 
    end_time = time.time() 
    print("Time Taken to Sync: ", (end_time-start_time)) 
    return

def sync_local_checkpoints_to_s3(local_path="/opt/ml/checkpoints", 
 s3_uri=os.path.dirname(os.path.dirname(os.getenv('SM_MODULE_DIR', '')))+'/checkpoints'): 
    """ sample function to sync checkpoints from local path to s3 """ 

    import boto3 
    #check if local path exists 
    if not os.path.exists(local_path): 
        raise RuntimeError("Provided local path {local_path} does not exist. Please check") 

    #check if s3 bucket exists 
    s3 = boto3.resource('s3') 
    if not s3_uri.startswith("s3://"): 
        raise ValueError(f"Provided s3 uri {s3_uri} is not valid.") 

    s3_bucket = s3_uri.replace('s3://','').split('/')[0] 
    print(f"S3 Bucket: {s3_bucket}") 
    try: 
        s3.meta.client.head_bucket(Bucket=s3_bucket) 
    except Exception as e: 
        raise e 
    aws_s3_sync(local_path, s3_uri) 
    return

def sync_s3_checkpoints_to_local(local_path="/opt/ml/checkpoints", 
 s3_uri=os.path.dirname(os.path.dirname(os.getenv('SM_MODULE_DIR', '')))+'/checkpoints'): 
    """ sample function to sync checkpoints from s3 to local path """ 
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    import boto3 
    #try to create local path if it does not exist 
    if not os.path.exists(local_path): 
        print(f"Provided local path {local_path} does not exist. Creating...") 
        try: 
            os.makedirs(local_path) 
        except Exception as e: 
            raise RuntimeError(f"Failed to create {local_path}") 

    #check if s3 bucket exists 
    s3 = boto3.resource('s3') 
    if not s3_uri.startswith("s3://"): 
        raise ValueError(f"Provided s3 uri {s3_uri} is not valid.") 

    s3_bucket = s3_uri.replace('s3://','').split('/')[0] 
    print(f"S3 Bucket: {s3_bucket}") 
    try: 
        s3.meta.client.head_bucket(Bucket=s3_bucket) 
    except Exception as e: 
        raise e 
    aws_s3_sync(s3_uri, local_path) 
    return

Utilisation des fonctions d'assistance :

#base_s3_uri - user input s3 uri or save to model directory (default)
#curr_host - to save checkpoints of current host
#iteration - current step/epoch during which checkpoint is saved

# save checkpoints on every node using local_rank
if smp.local_rank() == 0: 
    base_s3_uri = os.path.dirname(os.path.dirname(os.getenv('SM_MODULE_DIR', ''))) 
    curr_host = os.environ['SM_CURRENT_HOST'] 
    full_s3_uri = f'{base_s3_uri}/checkpoints/{curr_host}/{iteration}' 
    sync_local_checkpoints_to_s3(local_path=checkpoint_dir, s3_uri=full_s3_uri)

Convergence à l'aide du modèle parallèle et de TensorFlow

Lorsque vous utilisez l'entraînement à plusieurs nœuds SageMaker avec TensorFlow et le modèle parallèle 
distribué, la perte peut ne pas converger comme prévu, car l'ordre des fichiers d'entrée d'entraînement peut 
être différent sur chaque nœud. Certains rangs différents du même groupe de modèles parallèles peuvent 
alors travailler sur différents fichiers d'entrée, ce qui provoque des incohérences. Pour éviter cela, veillez à 
ce que les fichiers d'entrée soient classés de la même façon dans tous les rangs avant d'être convertis en 
jeux de données TensorFlow. Une façon d'y parvenir consiste à trier les noms de fichiers d'entrée dans le 
script d'entraînement.

Ralentissement ou plantage des tâches d'entraînement distribuée

Si votre tâche d'entraînement présente un ralentissement, un plantage ou ne répond pas, lisez les 
éléments de dépannage suivants pour identifier la cause du problème. Si vous avez besoin d'une 
assistance supplémentaire, contactez l'équipe de formation distribuée SageMaker via le support AWS.

• Si vous voyez une tâche d'entraînement distribuée qui ralentit à l'étape d'initialisation de la NCCL, 
considérez ce qui suit :
• Si vous utilisez l'une des instances compatibles EFA (ml.p4d ou ml.p3dn) avec un VPC 

personnalisé et son sous-réseau, assurez-vous que le groupe de sécurité utilisé dispose de 
connexions entrantes et sortantes pour tous les ports vers et depuis le même SG. En règle générale, 
vous avez également besoin de connexions sortantes à n'importe quelle adresse IP en tant que 
règle distincte (pour l'accès Internet). Pour obtenir des instructions sur la façon d'ajouter des règles 
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entrantes et sortantes pour la communication de l'EPT, consultez Blocage de la tâche d'entraînement 
distribuée SageMaker pendant l'initialisation (p. 2454).

• Si vous voyez une tâche d'entraînement distribuée qui ralentit lors du pointage du modèle complet, c'est 
peut-être parce que l'appel state_dict() sur le modèle ou l'optimiseur n'a pas été fait dans tous les 
rangs avec rdp_rank()==0 (lors de l'utilisation du parallélisme de tenseur) ou dp_rank()==0 (lorsque 
vous utilisez uniquement le parallélisme de pipeline). Ces grades doivent communiquer pour construire 
le point de contrôle à sauvegarder. Des problèmes de blocage similaires peuvent également survenir lors 
de l'optimisation partielle du point de contrôle si shard_optimizer_state est activé.

Pour en savoir plus sur la création de points de contrôle d'un modèle avec parallélisme, consultez la 
section General Instruction for Saving and Loading et Instructions pour l'utilisation de points de contrôle 
avec le parallélisme de tenseur (p. 2497).

• Si le travail de formation tombe en panne avec une erreur de mémoire insuffisante CUDA, cela signifie 
que la configuration de formation distribuée doit être ajustée pour s'adapter au modèle sur le cluster 
GPU. Pour de plus amples informations et de bonnes pratiques, veuillez consulter Installation de la 
bonne configuration pour un modèle donné (p. 2515).

• Si la tâche d'entraînement tombe en panne avec une erreur ECCnon corrigeable, cela signifie que l'un 
des GPU du cluster a mal tourné. Si vous avez besoin d'une assistance technique, partagez l'ARN de 
la tâche avec l'équipe AWS et redémarrez votre tâche d'entraînement à partir d'un point de contrôle si 
possible.

• Dans de rares cas, une configuration de tâche qui fonctionnait auparavant mais qui est proche des 
limites de la mémoire GPU peut échouer ultérieurement avec un cluster différent en raison d'une erreur 
de mémoire insuffisante CUDA. Cela peut être dû au fait que certains GPU ont une mémoire disponible 
plus faible que d'habitude en raison d'erreurs ECC.

• Un délai d'expiration du réseau peut se produire lors de l'exécution d'une tâche multinode qui n'utilise 
pas tous les GPU du nœud. Pour contourner ce problème, utilisez tous les GPU du nœud en veillant à 
ce que processes_per_host est défini sur le nombre de GPU dans chaque instance. Par exemple, 
il s'agit de processes_per_host=8 pour les instances ml.p3.16xlarge, ml.p3dn.24xlarge, et
ml.p4d.24xlarge.

• Si vous constatez que votre tâche d'entraînement prend beaucoup de temps pendant la phase 
de téléchargement des données, assurez-vous que le chemin Amazon S3 que vous avez fourni 
à checkpoint_s3_uri pour la classe Estimator de SageMaker est unique pour la tâche 
d'entraînement actuelle. Si ce chemin est réutilisé dans plusieurs tâches d'entraînement exécutées 
simultanément, tous ces points de contrôle sont téléchargés et téléchargés sur le même chemin Amazon 
S3 et peuvent augmenter considérablement le temps de chargement des points de contrôle.

• Utilisez FSx for Lustre lorsque vous gérez des données et des modèles volumineux.
• Si votre jeu de données est volumineux et que l'extraction prend beaucoup de temps, nous vous 

recommandons de conserver votre jeu de données dans FSx for Lustre.
• Lorsque les modèles d'entraînement dépassent 10 milliards de paramètres, nous vous recommandons 

d'utiliser FSx for Lustre pour le pointage.
• Une fois que vous avez créé un système de fichiers, veillez à attendre que le statut devienne

disponible avant de démarrer une tâche d'entraînement pour l'utiliser.

Réception d'une erreur NCCL pour une tâche d'entraînement PyTorch

Si vous avez rencontré l'erreur suivante, cela peut être dû à un processus à court de mémoire GPU.

NCCL error in: ../torch/lib/c10d/ProcessGroupNCCL.cpp:825, unhandled system error, NCCL 
 version 2.7.8
ncclSystemError: System call (socket, malloc, munmap, etc) failed.

Vous pouvez résoudre ce problème en réduisant la taille du lot ou active_microbatches. Si 
le partitionnement automatique n'entraîne pas un partitionnement équilibré, vous devrez peut-être 
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envisager un partitionnement manuel. Pour plus d'informations, consultez Parallélisme de pipeline entre 
nœuds (p. 2516).

Réception de RecursionError pour une tâche d'entraînement PyTorch
La bibliothèque ne prend pas en charge les appels super.forward() dans l'appel indirect d'un module. 
Si vous utilisez super.forward(), vous risquez de recevoir le message d'erreur suivant.

RecursionError: maximum recursion depth exceeded

Pour corriger l'erreur, au lieu d'appeler super.forward(), vous devez appeler
super()._orig_forward().

Exemples de bloc-notes d'entraînement distribué 
Amazon SageMaker
Les études de cas et les blocs-notes suivants fournissent des exemples de mise en œuvre des 
bibliothèques d'entraînement distribué SageMaker pour les cadres de deep learning (PyTorch, TensorFlow 
et HuggingFace) et les modèles (comme CNN et MaskrCNN pour la vision et BERT pour le traitement du 
langage naturel) pris en charge.

Ces blocs-notes sont fournis dans le référentiel GitHub d'exemples SageMaker. Vous pouvez également 
les parcourir sur la page web d'exemples SageMaker.

Les exemples sont configurés pour utiliser des instances p3.16xlarge pour les nœuds d'employés, mais 
vous pouvez choisir des types d'instances ml.p3dn.24xlarge ou ml.p4d.24xlarge pour lesquels les 
bibliothèques d'entraînement distribué SageMaker sont optimisées. Vous pouvez tester les blocs-notes 
à l'aide d'un cluster d'un seul nœud ; toutefois, pour de meilleures performances, comme indiqué dans 
la section Points de référence d'entraînement, utilisez un cluster de plusieurs nœuds (deux ou plus). Les 
exemples appellent la section dans laquelle vous modifiez cette configuration.

Blogs et études de cas
Les blogs suivants traitent d'études de cas sur l'utilisation des bibliothèques d'entraînement distribué 
SageMaker.

Bibliothèque parallèle de données distribuées SageMaker

• Hyundai réduit le temps d'entraînement des modèles ML pour les modèles de conduite autonome en 
utilisant Amazon SageMaker

• Entraînement distribué : entraîner BART/T5 pour la synthèse à l'aide de transformateurs et d'Amazon 
SageMaker dans la documentation HuggingFace

• Entraînement de YOLOv5 sur AWS avec PyTorch et la bibliothèque parallèle de données distribuées 
SageMaker dans Medium (Moyen)

• Accélérer l'entraînement du modèle EfficientNet sur SageMaker avec PyTorch et la bibliothèque parallèle 
de données distribuées SageMaker dans Medium (Moyen)

• Accélérer la formation sur EfficientNet sur AWS avec la bibliothèque parallèle de données distribuées 
SageMaker dans Towards Data Science (Vers la science des données)

Exemples PyTorch
Bibliothèque parallèle de données distribuées SageMaker

• CNN avec PyTorch 1.6 et la bibliothèque parallèle de données SageMaker
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• MaskRcnn avec PyTorch 1.6 et la bibliothèque parallèle de données SageMaker
• BERT avec PyTorch 1.6 et la bibliothèque parallèle de données SageMaker

Bibliothèque parallèle de modèles distribués SageMaker

• Train GPT-2 with PyTorch 1.8.1 and Tensor Parallelism Using the SageMaker Model Parallelism Library
• BERT avec PyTorch 1.6 et la bibliothèque parallèle de modèles SageMaker

Exemple TensorFlow
Bibliothèque de données parallèles distribuées SageMaker

• CNN avec TensorFlow 2.3.1 et la bibliothèque parallèle de données SageMaker
• MaskRcnn avec TensorFlow 2.3.1 et la bibliothèque parallèle de données SageMaker
• BERT avec TensorFlow 2.3.1 et la bibliothèque parallèle de données SageMaker

Bibliothèque parallèle de modèles distribués SageMaker

• CNN avec TensorFlow 2.3.1 et la bibliothèque parallèle de modèles SageMaker

Exemples HuggingFace
Les exemples suivants de HuggingFace sur SageMaker sont disponibles dans le référentiel de blocs-notes 
HuggingFace.

Bibliothèque de données parallèles distribuées SageMaker

• Entraînement parallèle des données distribuées HuggingFace dans PyTorch sur SageMaker - Répondre 
aux questions distribuées

• Entraînement parallèle des données distribuées HuggingFace dans PyTorch sur SageMaker - 
Récapitulatif de texte distribué

• Entraînement parallèle de données distribuées HuggingFace dans TensorFlow sur SageMaker

Bibliothèque parallèle de modèles distribués SageMaker

• HuggingFace avec entraînement parallèle de modèles distribués TensorFlow sur SageMaker

Comment accéder ou télécharger les exemples de bloc-notes 
d'entraînement distribué SageMaker
Suivez les instructions pour accéder aux blocs-notes d'entraînement distribué SageMaker, ou les 
télécharger.

Option 1 : utiliser une instance de bloc-notes SageMaker

Pour utiliser les exemples susmentionnés, nous vous recommandons d'utiliser une instance de bloc-
notes Amazon SageMaker. Une instance de bloc-notes exécute des applications Jupyter Notebook et 
JupyterServer sur des instances Amazon EC2, optimisées pour le machine learning. Si vous n'avez pas 
d'instance de bloc-notes SageMaker active, suivez les instructions décrites sous Création d'une instance de 
bloc-notes (p. 208) dans le Guide du développeur SageMaker pour en créer une.
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Après avoir créé une instance, sur la page Instances de bloc-notes de la console SageMaker, procédez 
comme suit :

1. Ouvrez JupyterLab.
2.

Sélectionnez l'icône d'exemples ( ) dans le bac gauche.
3. Parcourez les exemples d'entraînement et recherchez des blocs-notes intitulés Données parallèles 

distribuées ou Modèles parallèles distribués.

Option 2 : cloner le référentiel d'exemples SageMaker sur une instance de bloc-
notes ou SageMaker Studio

Pour télécharger et utiliser les exemples de blocs-notes susmentionnés, procédez comme suit pour cloner 
les référentiels GitHub d'exemples :

1. Ouvrez un terminal.
2. Dans la ligne de commande, accédez au dossier SageMaker.

cd SageMaker

3. Clonez le Référentiel GitHub d'exemples SageMaker.

git clone https://github.com/aws/amazon-sagemaker-examples.git

Note

Pour télécharger les Exemples de blocs-notes HuggingFace (p. 2526), clonez le Référentiel 
GitHub de blocs-notes HuggingFace :

git clone https://github.com/huggingface/notebooks huggingface-notebooks

4. Dans l'interface JupyterLab, accédez au dossier amazon-sagemaker-examples.
5. Le dossier training/distributed_training contient des dossiers pour les cadres, dont 

chacun contient des dossiers pour data_parallel et model_parallel. Choisissez l'exemple qui 
vous convient et suivez les instructions pour lancer l'entraînement distribué avec une bibliothèque 
d'entraînement distribué SageMaker.

Explicabilité du modèle et de la détection de biais 
Amazon SageMaker Clarify

Cette rubrique décrit la configuration d'une tâche de traitement Amazon SageMaker Clarify permettant 
de calculer des métriques de biais et des attributions de fonctionnalités à des fins d'explicabilité. La tâche 
est mise en œuvre à l'aide d'une image de conteneur SageMaker Clarify spécialisée. Des instructions 
sont fournies sur la façon de trouver et télécharger l'une de ces images de conteneur. Une présentation 
du fonctionnement de SageMaker Clarify est esquissée. Les paramètres nécessaires à la configuration 
de la tâche de traitement et du type d'analyse sont décrits. Les prérequis sont décrits, et des conseils sur 
les ressources de calcul utilisées par la tâche de traitement SageMaker Clarify sont fournis. Pour plus 
d'informations sur les indicateurs de biais et l'explicabilité, ainsi que sur la manière de les interpréter, 
consultez Learn how Amazon SageMaker Clarify helps detect bias, Mesures d'équité pour le machine 
learning appliqué à la finance (langue française non garantie) et le Livre blanc sur l'équité et l'explicabilité 
Amazon AI.
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Exemples de blocs-notes
Amazon SageMaker Clarify fournit l'exemple de bloc-notes suivant pour la détection de biais post-
entraînement et l'explicabilité du modèle :

• Amazon SageMaker Clarify Processing (Traitement avec Amazon Sagemaker Clarify) – Utilisez 
SageMaker Clarify pour créer une tâche de traitement pour la détection de biais et expliquer les 
prédictions de modèle avec des attributions de fonction. Par exemple, vous pouvez utiliser les formats de 
données CSV et JSON Lines, apporter votre propre conteneur et exécuter des tâches de traitement avec 
Spark.

Ce bloc-notes a été vérifié comme s'exécutant dans Amazon SageMaker Studio seulement. Pour obtenir 
des instructions sur la façon d'ouvrir un bloc-notes dans Amazon SageMaker Studio, veuillez consulter
Créer ou ouvrir un bloc-notes Amazon SageMaker Studio (p. 117). Si vous êtes invité à choisir un noyau, 
choisissez Python 3 (Science des données).

Rubriques
• Prérequis (p. 2528)
• Comment les tâches de traitement SageMaker Clarify fonctionnent (p. 2529)
• Mise en route avec un conteneur SageMaker Clarify (p. 2529)
• Configurer les paramètres d'entrée et de sortie d'un conteneur de tâche de traitement 

SageMaker Clarify (p. 2531)
• Configurer l'analyse (p. 2532)
• Exécuter les tâches de traitement SageMaker Clarify pour l'analyse des biais et l'explicabilité (p. 2539)
• Détecter les biais post-entraînement dans les données et les modèles avec Amazon SageMaker 

Clarify (p. 2543)
• Explicabilité du modèle Amazon SageMaker Clarify (p. 2568)
• Résoudre les problèmes relatifs aux tâches de traitement SageMaker Clarify (p. 2577)

Prérequis
Avant de commencer, vérifiez que les prérequis suivants sont remplis :

• Fourniture d'un jeu de données d'entrée sous forme de fichiers tabulaires au format CSV ou JSON 
Lines. Le jeu de données d'entrée doit inclure une colonne d'étiquette pour l'analyse de biais. Le jeu de 
données doit être préparé pour le machine learning avec tout le pré-traitement nécessaire déjà accompli, 
comme le nettoyage de données ou l'ingénierie des fonctionnalités.

• Fourniture d'un artefact de modèle prenant en charge le format de fichier CSV ou JSON Lines comme 
l'une de ses entrées de type de contenu. Concernant les métriques de biais post-entraînement et 
l'explicabilité, nous utilisons le jeu de données pour faire des inférences avec l'artefact du modèle. 
Chaque ligne, moins la colonne étiquette, doit être prête à être utilisée comme charge utile pour les 
inférences.

• Pour créer des tâches de traitement à l'aide de l'image du conteneur SageMaker, vous avez besoin des 
éléments suivants :
• L'isolement réseau doit être désactivé pour la tâche de traitement.
• Si le modèle se trouve dans un VPC, la tâche de traitement doit se trouver dans le même VPC que le 

modèle.
• L'utilisateur/rôle IAM de l'appelant doit disposer des autorisations pour les API SageMaker. 

Nous vous recommandons d'utiliser la politique gérée "arn:aws:iam::aws:policy/
AmazonSageMakerFullAccess".
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Comment les tâches de traitement SageMaker Clarify 
fonctionnent
Une tâche de traitement SageMaker utilise le conteneur SageMaker Clarify à plusieurs étapes du cycle 
de vie du flux de machine learning. Vous pouvez utiliser le conteneur SageMaker Clarify avec vos jeux de 
données et modèles pour calculer les types d'analyse suivants :

• métriques de biais pré-entraînement
• métriques de biais post-entraînement
• valeurs SHAP à des fins d'explicabilité
• Graphiques de dépendance partielle (PDP)

Vous pouvez contrôler les analyses qui seront calculées, lors de la configuration de la tâche de traitement. 
Pour les métriques de biais de pré-entraînement, vous devez fournir le jeu de données. Vous pouvez 
calculer les métriques de biais post-entraînement et l'explicabilité consécutivement à l'entraînement de 
votre modèle, en fournissant le jeu de données et le nom du modèle. Vous devez configurer les paramètres 
nécessaires sous la forme d'un fichier de configuration JSON et le fournir en tant qu'entrée pour la tâche de 
traitement.

Une fois la tâche de traitement terminée, le résultat des analyses est enregistré à l'emplacement de sortie 
spécifié dans les paramètres ProcessingOutput de la tâche de traitement. Vous pouvez ensuite le 
télécharger à partir de là et afficher les sorties, ou afficher les résultats dans Studio si vous y avez exécuté 
un bloc-notes.

Afin de calculer les métriques de biais post-entraînement et les valeurs SHAP, le calcul doit obtenir des 
inférences pour le nom de modèle fourni. Pour ce faire, la tâche de traitement crée un point de terminaison 
éphémère avec le nom du modèle, appelé shadow endpoint (point de terminaison fantôme). Une fois les 
calculs terminés, la tâche de traitement supprime le point de terminaison fantôme.

À un niveau élevé, la tâche de traitement effectue les actions suivantes :

1. Validation des entrées et des paramètres.
2. Création du point de terminaison fantôme.
3. Calcul des métriques de biais pré-entraînement.
4. Calcul des métriques de biais post-entraînement.
5. Calcul des attributions de fonctions locales et mondiales.
6. Suppression du point de terminaison fantôme.
7. Génération des fichiers de sortie.

Mise en route avec un conteneur SageMaker Clarify
Amazon SageMaker fournit des images de conteneur SageMaker Clarify prédéfinies qui incluent les 
bibliothèques et autres dépendances nécessaires pour calculer les métriques de biais et les attributions de 
fonctionnalités à des fins d'explicabilité. Cette image a été activée pour exécuter SageMaker Traiter des 
données (p. 953) dans votre compte.

Les URI d'image pour les conteneurs se présentent sous la forme suivante :

<ACCOUNT_ID>.dkr.ecr.<REGION_NAME>.amazonaws.com/sagemaker-clarify-processing:1.0
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Par exemple :

205585389593.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-clarify-processing:1.0

Le tableau ci-après répertorie les adresses par région AWS.

Images Docker pour des tâches de traitement Clarify

Région Adresse de l'image

us-east-1 205585389593.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/sagemaker-clarify-
processing:1.0

us-east-2 211330385671.dkr.ecr.us-east-2.amazonaws.com/sagemaker-clarify-
processing:1.0

us-west-1 740489534195.dkr.ecr.us-west-1.amazonaws.com/sagemaker-clarify-
processing:1.0

us-west-2 306415355426.dkr.ecr.us-west-2.amazonaws.com/sagemaker-clarify-
processing:1.0

ap-east-1 098760798382.dkr.ecr.ap-east-1.amazonaws.com/sagemaker-clarify-
processing:1.0

ap-south-1 452307495513.dkr.ecr.ap-south-1.amazonaws.com/sagemaker-clarify-
processing:1.0

ap-northeast-1 377024640650.dkr.ecr.ap-northeast-1.amazonaws.com/sagemaker-clarify-
processing:1.0

ap-northeast-2 263625296855.dkr.ecr.ap-northeast-2.amazonaws.com/sagemaker-clarify-
processing:1.0

ap-northeast-3 912233562940.dkr.ecr.ap-northeast-3.amazonaws.com/sagemaker-clarify-
processing:1.0

ap-southeast-1 834264404009.dkr.ecr.ap-southeast-1.amazonaws.com/sagemaker-clarify-
processing:1.0

ap-southeast-2 007051062584.dkr.ecr.ap-southeast-2.amazonaws.com/sagemaker-clarify-
processing:1.0

ca-central-1 675030665977.dkr.ecr.ca-central-1.amazonaws.com/sagemaker-clarify-
processing:1.0

eu-central-1 017069133835.dkr.ecr.eu-central-1.amazonaws.com/sagemaker-clarify-
processing:1.0

eu-west-1 131013547314.dkr.ecr.eu-west-1.amazonaws.com/sagemaker-clarify-
processing:1.0

eu-west-2 440796970383.dkr.ecr.eu-west-2.amazonaws.com/sagemaker-clarify-
processing:1.0

eu-west-3 341593696636.dkr.ecr.eu-west-3.amazonaws.com/sagemaker-clarify-
processing:1.0

eu-north-1 763603941244.dkr.ecr.eu-north-1.amazonaws.com/sagemaker-clarify-
processing:1.0
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Région Adresse de l'image

me-south-1 835444307964.dkr.ecr.me-south-1.amazonaws.com/sagemaker-clarify-
processing:1.0

sa-east-1 520018980103.dkr.ecr.sa-east-1.amazonaws.com/sagemaker-clarify-
processing:1.0

af-south-1 811711786498.dkr.ecr.af-south-1.amazonaws.com/sagemaker-clarify-
processing:1.0

eu-south-1 638885417683.dkr.ecr.eu-south-1.amazonaws.com/sagemaker-clarify-
processing:1.0

cn-north-1 122526803553.dkr.ecr.cn-north-1.amazonaws.com.cn/sagemaker-clarify-
processing:1.0

cn-northwest-1 122578899357.dkr.ecr.cn-northwest-1.amazonaws.com.cn/sagemaker-clarify-
processing:1.0

Configurer les paramètres d'entrée et de sortie d'un 
conteneur de tâche de traitement SageMaker Clarify
La tâche de traitement exige que vous spécifiez les paramètres d'entrée suivants : un fichier de jeu 
de données avec le nom d'entrée "dataset" en tant qu'objet Simple Storage Service (Amazon S3) 
ou préfixe, et un fichier de configuration d'analyse avec le nom d'entrée "analysis_config" en 
tant qu'objet Simple Storage Service (Amazon S3). La tâche exige également un paramètre de sortie : 
l'emplacement de sortie en tant que préfixe Simple Storage Service (Amazon S3).

Vous pouvez créer et exécuter une tâche de traitement avec l'API SageMaker CreateProcessingJob à 
l'aide du kit SDK AWS, de la CLI ou du kit SDK Python SageMaker.

À l'aide du kit SDK Python SageMaker, créez un Processor avec l'URI d'image de conteneur SageMaker 
Clarify :

from sagemaker import clarify
clarify_processor = clarify.SageMakerClarifyProcessor(role=role, 
    instance_count=1, 
    instance_type='ml.c5.xlarge', 
    max_runtime_in_seconds=1200, 
    volume_size_in_gb=100)

Une fois que vous avez fini de créer le processeur Clarify, vous devez configurer l'objet d'entrée et de sortie 
du processeur.

Note

Si vous fournissez le "dataset_uri" via « analysis_config.json » (voir la rubrique suivante dans
Configurer l'analyse (p. 2532)), il n'est pas nécessaire de créer l'objet dataset_input.

    dataset_path = "s3://my_bucket/my_folder/train.csv" 
    analysis_config_path = "s3://my_bucket/my_folder/analysis_config.json" 
    analysis_result_path = "s3://my_bucket/my_folder/output" 
     
    analysis_config_input = ProcessingInput( 
        input_name="analysis_config", 
        source=analysis_config_path, 
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        destination="/opt/ml/processing/input/config", 
        s3_data_type="S3Prefix", 
        s3_input_mode="File", 
        s3_compression_type="None") 
    dataset_input = ProcessingInput( 
        input_name="dataset", 
        source=dataset_path, 
        destination="/opt/ml/processing/input/data", 
        s3_data_type="S3Prefix", 
        s3_input_mode="File", 
        s3_compression_type="None") 
    analysis_result_output = ProcessingOutput( 
        source="/opt/ml/processing/output", 
        destination=analysis_result_path, 
        output_name="analysis_result", 
        s3_upload_mode="EndOfJob")             

Configurer l'analyse
Les entrées de l'analyse sont configurées en fonction des paramètres de l'API ProcessingInput. La 
valeur "analysis_config" du input_name spécifie le fichier JSON nommé analysis_config.json qui 
contient les valeurs de configuration. Le chemin d'accès au fichier JSON est fourni dans le paramètre
source de ProcessingInput. Des exemples de fichiers JSON de configuration d'analyse sont fournis 
pour les fichiers JSON Lines, pour les jeux de données CSV, JSON Lines, image et texte suivant les 
descriptions des paramètres.

Rubriques
• Paramètres des fichiers de configuration JSON (p. 2532)
• Exemples de fichiers JSON de configuration (p. 2536)

Paramètres des fichiers de configuration JSON
Dans le fichier de configuration JSON, vous pouvez spécifier les paramètres suivants.

• "version" – (Facultatif) Version de schéma du fichier de configuration. Si elle n'est pas fournie, la 
dernière version prise en charge est utilisée.

• "dataset_type" – (Obligatoire) Format du jeu de données. Les valeurs valides sont "text/csv"
pour CSV, "application/jsonlines" pour JSON Lines, application/x-parquet pour Apache 
Parquet, et application/x-image pour activer l'explicabilité de la reconnaissance d'image. Pour 
obtenir plus d'informations, consultez la section Common Data Formats for Inference (Formats de 
données communs pour l'inférence).

• "dataset_uri" - (Facultatif) URI de préfixe/objet S3 de jeu de données (si elle n'est pas fournie en tant 
que ProcessingInput). S'il s'agit d'un préfixe, la tâche de traitement collecte tous les fichiers S3 de 
façon récursive sous le préfixe. Pour la reconnaissance d'images, l'URI est requis et il peut s'agir d'un 
chemin d'accès au fichier manifeste de l'image ou au compartiment d'images à expliquer.

• "headers" – (Facultatif) Liste des noms de colonnes dans le jeu de données. Si le dataset_type est
"application/jsonlines" et que "label" est spécifié, alors le dernier en-tête doit être l'en-tête de 
la colonne étiquette.

• "label" – (Facultatif) Attribut cible du modèle à utiliser pour les métriques de biais. Indiqué en tant que 
nom de colonne, ou en tant qu'index si le format du jeu de données est CSV, ou JSONPath si le format 
du jeu de données est JSON Lines.

• "probability_threshold" – (Facultatif) Valeur flottante pour indiquer le seuil de sélection 
de l'étiquette binaire dans le cas d'une classification binaire. Ce paramètre est utilisé dans la 
détection d'objets pour filtrer les objets détectés avec des scores de confiance inférieurs à la valeur
probability_threshold. La valeur par défaut est 0,5.
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• "features" – (Facultatif) JSONPath pour localiser les colonnes de fonctions pour les métriques de 
biais, si le format du jeu de données est JSON Lines.

• "label_values_or_threshold" – (Facultatif) Liste des valeurs d'étiquette ou du seuil. Indique le 
résultat positif utilisé pour les métriques de biais.

• "facet" – (Facultatif) Liste des fonctions qui sont des attributs sensibles, appelées facettes. Les 
facettes sont utilisées pour les métriques de biais sous forme de paires, et comprennent les éléments 
suivants :
• "name_or_index" – Nom ou index de la colonne facette.
• "value_or_threshold" – (Facultatif) Liste des valeurs ou des seuils que la colonne de facettes 

peut prendre. Indique le groupe sensible, tel que le groupe par rapport auquel le biais est mesuré. Si 
elles ne sont pas fournies, les métriques de biais sont calculées comme un groupe pour chaque valeur 
unique (plutôt que toutes les valeurs). Si la colonne facette est numérique, cette valeur de seuil sert de 
limite inférieure pour sélectionner le groupe sensible.

• "group_variable" – (Facultatif) Nom de colonne ou index pour indiquer la variable de groupe à 
utiliser pour la métrique de biais Disparité démographique conditionnelle.

• "joinsource_name_or_index" – (Facultatif) Le nom ou l'index de la colonne du jeu de données 
qui agit comme une colonne d'identification, par exemple, lors de l'exécution d'une jointure. Cette 
colonne est uniquement utilisée comme identifiant et n'est utilisée pour aucun autre calcul. Il s'agit 
d'un champ facultatif dans tous les cas, sauf lorsque le jeu de données contient plusieurs fichiers, et
"save_local_shap_values" est défini sur true.

• "methods" – Liste des méthodes et de leurs paramètres pour les analyses et les rapports. Si une 
section est omise, elle n'est pas calculée.
• "pre_training_bias" – (Facultatif) Section sur les métriques de biais de pré-entraînement.

• "methods" - Liste des métriques de pré-entraînement à calculer.
• "post_training_bias" - (Facultatif) Section sur les métriques de biais post-entraînement.

• "methods" - Liste des métriques de post-entraînement à calculer.
• "shap" – (Facultatif) Section sur le calcul de la valeur SHAP.

• "agg_method" – Méthode d'agrégation pour les valeurs SHAP globales. Les valeurs valides sont 
les suivantes :
• "mean_abs" - Moyenne des valeurs SHAP absolues pour toutes les instances.
• "median" - Médiane des valeurs SHAP pour toutes les instances.
• "mean_sq" – Moyenne des valeurs SHAP au carré pour toutes les instances.

• "baseline" – (Facultatif) Liste de lignes (au moins une) ou URI d'objet S3. À utiliser comme jeu 
de données de référence (également appelé jeu de données d'arrière-plan) dans l'algorithme SHAP 
du noyau. Le format doit être identique au format du jeu de données. Chaque ligne doit contenir 
uniquement les colonnes (ou valeurs) de fonctions et omettre toute colonne qui doit être exclue 
avant d'être envoyée au modèle. Cela inclut la colonne label, la colonne joinsource et les 
colonnes incluses dans le champ "exclude_column".
• Pour la reconnaissance d'image, un chemin d'accès vers l'image de base est utilisé pour masquer 

les fonctions de l'image d'entrée. Par défaut : masque de bruit RGB.
• Pour le traitement du langage naturel (NLP) des colonnes de texte, la valeur de référence doit être 

la valeur utilisée pour replace (remplacer) l'unité de texte spécifiée par la granularity dans le
"text_config". Les valeurs valides pour l'unité de texte sont les suivantes : token, sentence, 
et paragraph.

• "num_clusters" – (Facultatif) Si "baseline" n'est pas fourni, Clarify tente de calculer une ligne 
de base en regroupant le jeu de données. Le "num_clusters" détermine le nombre de clusters 
dans lesquels le jeu de données est regroupé. Chaque cluster contribue à une référence, de sorte 
que le nombre de clusters affecte directement le temps d'exécution des explications SHAP.

• "num_samples" – Nombre d'échantillons à utiliser dans l'algorithme SHAP du noyau. Ce nombre 
détermine la taille du jeu de données synthétique généré pour calculer les valeurs SHAP.
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• "seed" – (Facultatif) Valeur de départ pour le générateur de nombres aléatoires afin d'obtenir un 
résultat SHAP déterministe.

• "text_config" – (Obligatoire) Configuration qui spécifie les fonctions de traitement du langage 
naturel (NLP). Si cette configuration est fournie, les fonctions de texte sont traitées comme du texte 
et des explications sont fournies pour les unités de texte individuelles. L'unité de texte est spécifiée 
par la "granularity".
• "granularity" – (Obligatoire) Pour NLP, détermine l'unité de granularité pour l'analyse des 

fonctions textuelles. Les valeurs valides sont "token", "sentence" ou "paragraph". Chacune 
de ces unités est considérée comme une fonction et les valeurs de forme sont calculées pour la 
fonction spécifiée.

• "language" – (Obligatoire) Spécifie le langage des fonctions de texte pour le traitement du 
langage naturel (NLP). Les valeurs valides sont "chinese", "danish", "dutch", "english",
"french", "german", "greek", "italian", "japanese", "lithuanian", "multi-
language", "norwegian bokmål", "polish", "portuguese", "romanian", "russian",
"spanish", "afrikaans", "albanian", "arabic", "armenian", "basque", "bengali",
"bulgarian", "catalan", "croatian", "czech", "estonian", "finnish", "gujarati",
"hebrew", "hindi", "hungarian", "icelandic", "indonesian", "irish", "kannada",
"kyrgyz", "latvian", "ligurian", "luxembourgish", "macedonian", "malayalam",
"marathi", "nepali", "persian", "sanskrit", "serbian", "setswana", "sinhala",
"slovak", "slovenian", "swedish", "tagalog", "tamil", "tatar", "telugu", "thai",
"turkish", "ukrainian", "urdu", "vietnamese", "yoruba". Utilisez "multi-language"
pour un mélange de plusieurs langues.

• "use_logit" – (Facultatif) Valeur booléenne pour indiquer si la fonction logit doit être appliquée 
aux prédictions du modèle. Si "use_logit" est true, alors les valeurs SHAP ont des unités log-
odds. La valeur par défaut est false.

• "image_config" – (Facultatif) Section pour configurer les paramètres de la configuration SHAP 
pour l'explicabilité de la reconnaissance d'image
• "model_type" – Soit un modèle de détection d'objet, soit un modèle de classification d'image.
• "num_segments" – (Facultatif) Détermine le nombre approximatif de segments à étiqueter dans 

l'image d'entrée. La valeur par défaut est de 20.
• "segment_compactness" – (Facultatif) Détermine la forme et la taille des segments d'image 

générés par la méthode slic de SkLearn. Pour plus d'informations, consultez la documentation de
scikit-image slic. La valeur par défaut est 5.

• "max_objects" – (Facultatif) Utilisé pour filtrer les objets détectés par le modèle de 
reconnaissance d'image en fonction du score de confiance le plus élevé. La valeur par défaut 
est 3.

• "iou_threshold" – (Facultatif) Métrique d'intersection minimale sur union (IOU) pour évaluer 
les prédictions par rapport aux détections initiales. Utilisé en raison du déplacement des cadres de 
délimitation pendant le masquage. La valeur par défaut est 0,5.

• "context" – (Facultatif) Masque la zone autour du cadre de délimitation de l'objet détecté lors de 
l'exécution de SHAP. Les valeurs valides sont 0 pour tout masquer, ou 1 pour ne rien masquer. La 
valeur par défaut est 1.

• "save_local_shap_values" – (Facultatif) Valeur booléenne pour indiquer si les valeurs SHAP 
locales doivent être enregistrées à l'emplacement en sortie. Utilisez true pour les enregistrer ;
false pour ne pas les enregistrer. La valeur par défaut est false.

• "pdp" – (Facultatif) Section de configuration des graphiques de dépendances partielles (PDP). Montre 
la dépendance de la réponse cible par rapport à un ensemble de fonctions d'entrée intéressantes. 
Marginalise par rapport aux valeurs de toutes les autres fonctions d'entrée.
• "features": ["pdp_feature_1", "pdp_feature_2"…]  – (Facultatif) Liste des noms de 

fonctions ou des indices pour lesquels des graphiques de dépendance partielle doivent être calculés 
et tracés. Si SHAP n'est pas demandé, les fonctions doivent être fournies.
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• "grid_resolution"  – (Obligatoire) Utilisé pour les fonctions numériques. Représente le nombre 
de compartiments dans lesquels la plage de valeurs numériques est divisée. Cela spécifie la 
granularité de la grille pour le graphique PDP.

• "top_k_features"  – (Facultatif) Si le paramètre features n'est pas fourni, et si shap est 
fourni, Clarify choisit les fonctions k principales basées sur les attributions SHAP. Vous pouvez 
définir cette valeur pour spécifier le nombre de fonctions principales qui doivent être utilisées pour 
les graphiques PDP. La valeur par défaut est 10.

• "predictor" – (Facultatif) Section sur les paramètres du modèle, obligatoire si les sections "shap" et
"post_training_bias" sont présentes.
• "model_name" – Nom de modèle (tel que créé par l'API CreateModel avec le mode conteneur en 

tant que SingleModel).
• "instance_type" – Type d'instance pour le point de terminaison fantôme.
• "initial_instance_count" - Nombre d'instances pour le point de terminaison fantôme.
• "content_type" – (Facultatif) Format d'entrée de modèle à utiliser pour obtenir des inférences 

avec le point de terminaison fantôme. Les valeurs valides sont "text/csv" pour CSV,
"application/jsonlines" pour JSON Lines, application/x-parquet pour Apache Parquet, 
et application/x-image pour activer l'explicabilité de la reconnaissance d'image. La valeur par 
défaut est identique au format dataset_type.

• "accept_type" – (Facultatif) Modèle output (sortie) à utiliser pour obtenir des inférences 
avec le point de terminaison fantôme. Les valeurs valides sont "text/csv" pour CSV,
"application/jsonlines" pour JSON Lines, application/x-parquet pour Apache Parquet, 
et application/x-image pour activer l'explicabilité de la reconnaissance d'image. La valeur par 
défaut est la même que content_type.

• "accelerator_type" – (Facultatif) Type d'accélérateur Elastic Inference (EI) à attacher à l'instance. 
Exemple: ml.eia1.medium. Pour plus d'informations, consultez Utilisation d'Amazon SageMaker 
Elastic Inference (EI)  (p. 2999).

• "custom_attributes" – (Facultatif) Fournit des informations supplémentaires sur une demande 
d'inférence soumise à un modèle hébergé sur un point de terminaison Amazon SageMaker. Les 
informations sont une valeur opaque qui est transmise textuellement. Vous pouvez utiliser cette valeur, 
par exemple, pour fournir un ID qui suit une demande. Vous pouvez également utiliser cette valeur 
pour fournir des métadonnées qu'un point de terminaison de service a été programmé pour traiter. 
La valeur ne doit pas contenir plus de 1 024 caractères US-ASCII visibles, comme spécifié dans la
Section 3.3.6. Composants de valeur de champ du protocole Hypertext Transfer Protocol (HTTP/1.1).

• "label" – (Facultatif) Emplacement d'index ou de JSONPath dans la sortie du modèle pour l'attribut 
cible utilisé par les métriques de biais. Si la label n'est pas fournie dans le cas accept_type
CSV, alors Clarify suppose qu'elle est une valeur numérique unique correspondant au score ou à la 
probabilité.

• "probability" – (Facultatif) Emplacement d'index ou de JSONPath dans la sortie du modèle pour 
les probabilités ou les scores à utiliser pour l'explicabilité. Si la sortie du modèle est JSON Lines 
avec une liste d'étiquettes et de probabilités, par exemple, l'étiquette qui correspond à la probabilité 
maximale est alors sélectionnée pour les calculs de biais. Pour la méthode d'explicabilité, toutes les 
probabilités sont actuellement expliquées.

• "endpoint_name-prefix" – (Facultatif) Fournit un préfixe personnalisé au nom du point de 
terminaison temporaire.

• "endpoint_name" - (Facultatif) Spécifie un point de terminaison existant à utiliser pour obtenir des 
prédictions. L'utilisation d'un point de terminaison existant réduit le temps d'amorçage, mais peut 
entraîner une augmentation significative de la charge pour les points de terminaison existants. Soyez 
prudent lorsque vous spécifiez un point de terminaison de production existant.

• "target_model" – (Facultatif) Définit le nom du modèle cible lors de l'utilisation d'un point de 
terminaison multimodèle. Pour de plus amples informations à propos de l'utilisation des points de 
terminaison multimodèles, consultez Request Syntax.

• "label_headers" – (Facultatif) Liste des valeurs que la "label" prend dans le jeu de données. 
Associe les scores renvoyés par le point de terminaison du modèle à leurs valeurs d'étiquette 
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correspondantes. Utilisée pour extraire la valeur d'étiquette avec le score le plus élevé comme 
étiquette prédite.

• "content_template" – (Facultatif) Chaîne de modèle utilisée pour créer l'entrée de modèle 
à partir d'instances du jeu de données. Elle est utilisée uniquement si "content_type" est
"application/jsonlines". Le modèle doit avoir un seul espace réservé, $features, 
qui est remplacé par la liste des fonctions lors de l'exécution. Par exemple, étant donné
"content_template":"{\"myfeatures\":$features}", si une instance (sans étiquette) est
1,2,3, l'entrée du modèle devient alors JSON Line '{"myfeatures":[1,2,3]}'.

• "report" – (Facultatif) Section sur les paramètres du rapport. Un rapport est généré si cette section est 
présente.
• "name" - (Facultatif) Préfixe de nom de fichier pour le bloc-notes de rapport et le fichier PDF. Le nom 

par défaut est "report".
• "title" - (Facultatif) Chaîne de titre pour le bloc-notes de rapport et le fichier PDF. Le titre par défaut 

est "SageMaker Analysis Report".

Exemples de fichiers JSON de configuration
Voici des exemples de fichiers JSON de configuration d'analyse pour les jeux de données CSV, JSON, 
image et texte.

Rubriques
• Fichier JSON de configuration d'analyse pour un jeu de données CSV (p. 2536)
• Fichier JSON de configuration d'analyse pour un jeu de données JSON Lines (p. 2537)
• Exemple de fichier JSON de configuration d'analyse pour un jeu de données image (p. 2539)
• Fichier JSON de configuration d'analyse NLP pour un jeu de données texte (p. 2539)

Fichier JSON de configuration d'analyse pour un jeu de données CSV

L'exemple de code suivant décrit comment configurer une analyse pour un jeu de données CSV.

{ 
    "dataset_type": "text/csv", 
    "headers": [ 
        "feature_0", 
        "feature_1", 
        "feature_2", 
        "feature_3", 
        "target" 
    ], 
    "label": "target", 
    "label_values_or_threshold": [1], 
    "probability_threshold" : 0.7, 
    "facet": [ 
        { 
         "name_or_index" : "feature_1", 
         "value_or_threshold": [1] 
        }, 
        { 
         "name_or_index" : "feature_2", 
         "value_or_threshold": [0.7] 
        } 
    ], 
    "group_variable": "feature_3", 
    "joinsource_name_or_index":'column_name', 
    "methods": { 
        "shap": { 
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            "baseline": [ 
                [ 
                    "yes", 
                    3, 
                    0.9, 
                    1 
                ] 
            ], 
            "num_samples": 1000, 
            "agg_method": "mean", 
            "use_logit": true, 
            "save_local_shap_values": true, 
            "num_clusters": 5, 
            "seed": 1234 
        }, 
        "pre_training_bias": { 
            "methods": "all" 
        }, 
        "post_training_bias": { 
            "methods": "all" 
        }, 
        "report": { 
            "name": "report", 
            "title": "Analysis Report" 
        } 
    }, 
    "predictor": { 
        "model_name": "my_model", 
        "instance_type": "ml.m5.xlarge", 
        "initial_instance_count": 1, 
        "content_type": "text/csv", 
        "accept_type": "text/csv", 
        "accelerator_type":"ml.eia1.medium", 
        "custom_attributes": "c000b4f9-df62-4c85-a0bf-7c525f9104a4", 
        "label": 0, 
        "probability": 1, 
        "endpoint_name_prefix": "myendpointprefix", 
        "target_model": "" 
    }
}

La sortie du modèle CSV est la suivante :

Current,"[0.028986845165491104, 0.8253824710845947, 0.028993206098675728, 
 0.02898673340678215, 0.029557107016444206, 0.0290389321744442, 0.02905467338860035]"

La configuration correspondante du prédicteur est la suivante :

    "predictor": { 
        ..., 
        "accept_type":  "text/csv", 
        "label": 0, 
        "probability": 1, 
        ... 
    }

Fichier JSON de configuration d'analyse pour un jeu de données JSON Lines

L'exemple de code suivant décrit comment configurer une analyse pour un jeu de données JSON Lines.

{ 
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    "dataset_type": "application/jsonlines", 
    "dataset_uri": "s3://my_bucket/my_folder/dataset.jsonl", 
    "headers": ["Label", "Feature1", "Feature2"], 
    "label": "data.label", 
    "features": "data.features.values", 
    "facet":[ 
        { 
            "name_or_index": "Feature1", 
            "value_or_threshold": [1,5] 
        }, 
        { 
            "name_or_index": "Feature2", 
            "value_or_threshold": [2,6] 
        } 
    ], 
    "methods": { 
        "shap": { 
            "baseline": [ 
                {"data":{"features":{"values":[9,10]},"label":0}}, 
                {"data":{"features":{"values":[11,12]},"label":1}} 
            ] 
        } 
    }, 
    "predictor": { 
        "model_name": "my_jsonl_model", 
        "instance_type": "ml.m5.xlarge", 
        "initial_instance_count": 1 
    }
}

Le jeu de données en tant que préfixe S3 est le suivant :

"dataset_uri": "s3://my_bucket/my_folder"

Le jeu de données en tant qu'objet S3 est le suivant :

"dataset_uri": "s3://my_bucket/my_folder/train.csv"

La ligne de base en tant qu'objet S3 est la suivante :

"baseline": "s3://my_bucket/my_folder/baseline.csv"

La sortie du modèle en tant que JSON Lines est la suivante :

{"predicted_label": "Current", "score": "[0.028986845165491104, 0.8253824710845947, 
 0.028993206098675728, 0.02898673340678215, 0.029557107016444206, 0.0290389321744442, 
 0.02905467338860035]"}

La configuration correspondante du prédicteur est la suivante :

    "predictor": { 
        ..., 
        "accept_type":  "application/jsonlines", 
        "label": "predicted_label", 
        "probability": "score", 
        ... 
    }
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Exemple de fichier JSON de configuration d'analyse pour un jeu de données 
image
L'exemple de code suivant décrit comment configurer une analyse pour la détection d'objet avec la 
reconnaissance d'image.

"dataset_type": "application/x-image",
"dataset_uri": "s3://<BUCKET/KEY">
"probability_threshold": 0.7,
"methods": { 
    "shap": { 
        "num_samples": 500, 
        "baseline": "s3://path/to/baseline/image/noise_rgb.png", 
        "image_config": { 
            "model_type": "(OBJECT_DETECTION|IMAGE_CLASSIFICATION)", 
            "num_segments": 20, 
            "segment_compactness": (5|10|100), 
            "max_objects" : 3, 
            "overlap": 0.5, 
            "context": 1.0 
        } 
    }
},

"predictor": { 
    "endpoint_name": "sagemaker-endpoint-name", 
    "content_type": "(image/jpeg | image/png | application/x-npy)", 
    "label_headers": [...] # Required for CV
}

Fichier JSON de configuration d'analyse NLP pour un jeu de données texte
L'exemple de code suivant décrit comment configurer une analyse pour le traitement du langage naturel.

{ 
  "dataset_type":... 
  . 
  . 
  "methods": { 
      "shap" : { 
         "baseline": ".." 
         "num_samples": 100 
         *"text_config": { 
            "granularity": "(token|sentence|paragraph)" 
          }* 
       } 
   . 
   . 
  }

Exécuter les tâches de traitement SageMaker Clarify 
pour l'analyse des biais et l'explicabilité
Vous utilisez les tâches de traitement SageMaker Clarify pour analyser les sources potentielles de biais 
dans vos données d'entraînement et pour vérifier la présence de biais dans votre modèle entraîné. Pour 
connaître la procédure d'analyse des données dans SageMaker Studio, veuillez consulter Générer des 
rapports de biais dans les données de pré-entraînement dans SageMaker Studio (p. 735). L'accent est 
mis ici sur la métrique du biais post-entraînement et les valeurs SHAP pour l'explicabilité. Les prédictions 
de modèle peuvent être une source de biais (par exemple, si elles produisent plus souvent un résultat 
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négatif pour un groupe qu'un autre). L'intégration de SageMaker Clarify à SageMaker Experiments vous 
permet, une fois un modèle entraîné, d'identifier les attributs que vous voudrez vérifier en cas de biais 
(par exemple, le revenu). SageMaker exécute un ensemble d'algorithmes pour vérifier le modèle entraîné, 
et vous fournit un rapport visuel sur les différents types de biais pour chaque attribut : par exemple, les 
personnes à revenu élevé reçoivent-elles plus de prévisions positives que les personnes à faible revenu ?

Rubriques
• Ressources de calcul nécessaires pour les tâches de traitement SageMaker Clarify (p. 2540)
• Exécuter la tâche de traitement Clarify (p. 2540)
• Exécuter la tâche de traitement Clarify avec Spark (p. 2541)
• Obtenir les résultats d'analyse (p. 2542)

Ressources de calcul nécessaires pour les tâches de traitement 
SageMaker Clarify
Lors de la détermination des ressources de calcul nécessaires pour exécuter les tâches de traitement 
SageMaker Clarify, tenez compte des éléments suivants :

• L'exécution des tâches de traitement peut prendre un certain temps.
• Les explications de calcul peuvent être plus exigeantes en temps que l'inférence réelle. Cela inclut le 

temps de lancement des ressources de calcul.
• Les explications de calcul peuvent être plus exigeantes en calcul que l'inférence réelle. Examinez et 

contrôlez les frais que l'utilisation de ressources SageMaker pourrait induire. Pour plus d'informations, 
veuillez consulter la Tarification d'Amazon SageMaker.

Exécuter la tâche de traitement Clarify
Pour obtenir un exemple de bloc-notes contenant des instructions sur l'exécution d'une tâche de traitement 
SageMaker Clarify dans Studio afin de détecter le biais du modèle de post-entraînement, veuillez consulter
Explainability and bias detection with Amazon SageMaker Clarify (Explicabilité et détection de biais avec 
Amazon SageMaker Clarify).

Pour savoir comment ouvrir un bloc-notes dans Amazon SageMaker Studio, veuillez consulter Créer ou 
ouvrir un bloc-notes Amazon SageMaker Studio (p. 117). Les exemples de code suivants sont tirés de 
l'exemple de bloc-notes précédemment indiqué.

Après avoir entraîné votre modèle, instanciez le processeur SageMaker Clarify à l'aide de la commande 
suivante :

from sagemaker import clarify
clarify_processor = clarify.SageMakerClarifyProcessor( 
    role=role, 
    instance_count=1, 
    instance_type='ml.c4.xlarge', 
    sagemaker_session=session)

Ensuite, configurez le jeu de données d'entrée, l'emplacement de stockage de la sortie et la 
colonne étiquette ciblée avec un objet DataConfig, spécifiez des informations sur votre modèle 
entraîné avec ModelConfig, et fournissez des informations sur les formats de vos prédictions avec
ModelPredictedLabelConfig.

bias_report_output_path = 's3://{}/{}/clarify-bias'.format(bucket, prefix)
bias_data_config = clarify.DataConfig( 
    s3_data_input_path=train_uri, 
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    s3_output_path=bias_report_output_path, 
    label='Target', 
    headers=training_data.columns.to_list(), 
    dataset_type='text/csv')

model_config = clarify.ModelConfig( 
    model_name=model_name, 
    instance_type='ml.c5.xlarge', 
    instance_count=1, 
    accept_type='text/csv')

predictions_config = clarify.ModelPredictedLabelConfig(probability_threshold=0.8)

Utilisez BiasConfig pour fournir des informations sur les colonnes contenant les facettes (groupes 
sensibles, Sex), les caractéristiques sensibles éventuelles (facet_values_or_threshold) et les 
résultats souhaitables (label_values_or_threshold).

bias_config = clarify.BiasConfig( 
                label_values_or_threshold=[1], 
                facet_name='Sex', 
                facet_values_or_threshold=[0])

Vous pouvez exécuter les analyses de pré- et de post-entraînement dans la tâche de traitement en même 
temps avec run_bias().

clarify_processor.run_bias( 
                data_config=bias_data_config, 
                bias_config=bias_config, 
                model_config=model_config, 
                model_predicted_label_config=predictions_config, 
                pre_training_methods='all', 
                post_training_methods='all')

Affichez les résultats dans Studio ou téléchargez-les à partir du compartiment S3
bias_report_output_path.

Exécuter la tâche de traitement Clarify avec Spark
Apache Spark est un moteur analytique unifié, pour le traitement des données à grande échelle. Lorsque 
vous travaillez avec des jeux de données volumineux, vous pouvez utiliser les capacités de traitement 
Spark de SageMaker Clarify pour accélérer l'exécution de vos tâches de traitement Clarify. Pour utiliser 
le traitement Spark pour les tâches Clarify, définissez le nombre d'instances à un nombre supérieur à un. 
Clarify utilise le calcul distribué Spark lorsqu'il y a plus d'une d'instance par processeur Clarify.

L'exemple suivant montre comment utiliser SageMakerClarifyProcessor pour créer un processeur Clarify 
avec 5 instances.

Clarify exécute toutes les tâches associées à ce processeur à l'aide du traitement distribué Spark.

from sagemaker import clarify
clarify_processor = clarify.SageMakerClarifyProcessor( 
    role=role, 
    instance_count=5, 
    instance_type='ml.c5.xlarge', 
    max_runtime_in_seconds=1200, 
    volume_size_in_gb=100)

Si vous configurez une tâche Clarify pour enregistrer les valeurs SHAP locales dans la classe SHAPConfig, 
Spark enregistre la valeur SHAP locale sous forme de plusieurs fichiers partiels en parallèle.
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Si vous ajoutez d'autres instances, nous vous recommandons d'augmenter également le nombre 
d'instances dans la configuration du modèle ModelConfig pour le point de terminaison fantôme. Cela 
empêchera le point de terminaison fantôme de créer un goulet d'étranglement pour les instances de 
traitement. Nous vous recommandons surtout d'utiliser un rapport un-à-un entre le point de terminaison et 
les instances de traitement.

Obtenir les résultats d'analyse
Une fois la tâche de traitement terminée, vous pouvez télécharger les fichiers de sortie pour analyser ou 
visualiser les résultats dans Studio. Le répertoire de sortie contient les fichiers suivants :

• analysis.json - Mesures de biais et valeurs SHAP au format JSON.
• report.ipynb - Bloc-notes statique pour visualiser les métriques de biais et les valeurs SHAP.
• explanations_shap/out.csv - Valeurs SHAP locales (par instance) pour chaque ligne du jeu de 

données au même format que le jeu de données d'entrée. Sur chaque ligne, le fichier de sortie contient 
les valeurs SHAP de chaque fonction et l'étiquette prédite.

Dans le fichier JSON d'analyse, les métriques de biais et les valeurs SHAP sont organisées en trois 
sections distinctes.

{ 
    "explanations": { . . . } 
    "pre_training_bias_metrics": { . . . } 
    "post_training_bias_metrics": { . . . }
}

Les valeurs SHAP se trouvent dans la section “explanations”. Les valeurs correspondent à la valeur 
SHAP globale de chaque colonne fonction.

    "explanations": { 
        "kernel_shap": { 
            "label0": { 
                "global_shap_values": { 
                    "feature_0": 0.022486410860333206, 
                    "feature_1": 0.007381025261958729, 
                    "feature_2": 0.006843906804137847 
                }, 
                "expected_value": 0.508233428001 
            } 
        } 
    } 
             

Les métriques de biais se trouvent dans les sections de métriques de biais de pré- et post-entraînement.

{ 
    "post_training_bias_metrics": { 
        "label": "target", 
        "label_value_or_threshold": "1", 
        "facets": { 
            "feature_2": [ 
                { 
                    "value_or_threshold": "1", 
                    "metrics": [ 
                        { 
                            "name": "DI", 
                            "description": "Disparate Impact (DI)", 
                            "value": 0.711340206185567 
                        }, 
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                        { 
                            "name": "DCR", 
                            "description": "Difference in Conditional Rejections (DCR)", 
                            "value": -0.34782608695652184 
                        } 
                        { . . . }                         
                    ] 
                } 
            ] 
        } 
    }
}

Pour de plus amples informations sur les métriques de biais et les valeurs SHAP et la façon de les 
interpréter, veuillez consulter le Livre blanc sur l'équité et l'explicabilité Amazon AI.

Le bloc-notes de rapport contient un graphique à barres des principales valeurs SHAP et des tableaux avec 
les métriques de biais.

Détecter les biais post-entraînement dans les données 
et les modèles avec Amazon SageMaker Clarify
L'analyse des biais post-entraînement peut aider à détecter les biais provenant des données ou introduits 
par les algorithmes de classification et de prédiction. Ces analyses prennent en compte les données, 
y compris les étiquettes, et les prédictions d'un modèle. Vous évaluez la performance en analysant les 
étiquettes prédites ou en comparant les prédictions aux valeurs cibles observées dans les données par 
rapport à des groupes ayant des attributs différents. Entre les différentes notions d'équité existantes, 
chacune exige des métriques de biais différentes pour la mesure.

La difficulté à détecter les concepts juridiques d'équité peut les rendre difficiles à appréhender. Citons, 
par exemple, le concept américain d'impact disparate selon lequel un groupe, pourtant désigné comme 
étant une facette moins favorisée d, subit un effet négatif même lorsque l'approche adoptée semble être 
équitable. Bien que ce type de biais puisse ne pas provenir d'un modèle de machine learning, il peut quand 
même être détecté par une analyse de biais post-entraînement.

Amazon SageMaker Clarify s'efforce de garantir une utilisation cohérente de la terminologie. Pour obtenir 
la liste des termes et leurs définitions, veuillez consulter Termes utilisés par Amazon SageMaker Clarify en 
lien avec le biais et l'équité (p. 723).

Pour plus d'informations sur les métriques de biais post-entraînement, consultez Learn How Amazon 
SageMaker Clarify Helps Detect Bias et Mesures d'équité pour le machine learning appliqué à la finance
(langue française non garantie).

Exemples de blocs-notes
Amazon SageMaker Clarify fournit l'exemple de bloc-notes suivant pour la détection de biais post-
entraînement :

• Amazon SageMaker Clarify Processing (Traitement avec Amazon SageMaker Clarify) – Utilisez 
SageMaker Clarify pour créer une tâche de traitement pour la détection de biais et expliquer les 
prédictions de modèle avec des attributions de fonction. Par exemple, vous pouvez utiliser les formats de 
données CSV et JSON Lines, apporter votre propre conteneur et exécuter des tâches de traitement avec 
Spark.

Ce bloc-notes a été vérifié comme s'exécutant dans Amazon SageMaker Studio seulement. Pour obtenir 
des instructions sur la façon d'ouvrir un bloc-notes dans Amazon SageMaker Studio, veuillez consulter
Créer ou ouvrir un bloc-notes Amazon SageMaker Studio (p. 117). Si vous êtes invité à choisir un noyau, 
choisissez Python 3 (Data Science).
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Mesurer les biais post-entraînement dans les données et les 
modèles
Amazon SageMaker Clarify fournit onze métriques de biais post-entraînement dans les données et les 
modèles pour faciliter la quantification de diverses conceptions d'équité. Il est impossible de satisfaire tous 
ces concepts simultanément. La sélection dépend alors des spécificités des cas impliquant le biais potentiel 
qui est analysé. La plupart de ces métriques sont une combinaison des nombres tirés des matrices de 
confusion de classification binaire pour les différents groupes démographiques. Comme une gamme 
étendue de métriques permet de définir l'équité et la partialité, le jugement humain est indispensable pour 
comprendre et choisir les métriques pertinentes pour le cas d'utilisation individuel, et les clients doivent 
consulter les parties prenantes appropriées afin de déterminer la mesure d'équité qui convient à leur 
application.

Nous utilisons la notation suivante pour les métriques de biais. Le modèle conceptuel décrit ici concerne 
la classification binaire. Selon cette classification, les événements sont étiquetés comme ayant seulement 
deux résultats possibles dans leur espace d'échantillonnage, soit un résultat positif (avec la valeur 1), 
soit un résultat négatif (avec la valeur 0). Ce cadre peut généralement être étendu de façon directe à la 
classification multicatégorielle, ou à des cas impliquant des résultats valorisés continus lorsque cela est 
nécessaire. Dans la classification binaire, des étiquettes positive et négative sont affectées aux résultats 
enregistrés dans un jeu de données brut pour une facette favorisée a et une facette défavorisée d. Ces 
étiquettes y sont appelées étiquettes observées pour les distinguer des étiquettes prédites y' qui sont 
affectées par un modèle de machine learning durant les étapes d'entraînement ou d'inférence du cycle de 
vie de ML. Ces étiquettes servent à définir les distributions de probabilité Pa(y) et Pd(y) pour leurs résultats 
de facette respectifs.

• étiquettes :
• y représente les n étiquettes observées pour les résultats d'événements dans un jeu de données 

d'entraînement.
• y' représente les étiquettes prédites pour les n étiquettes observées dans le jeu de données par un 

modèle entraîné.
• résultats :

• un résultat positif (avec la valeur 1) pour un échantillon, l'acceptation d'une demande par exemple.
• n(1) est le nombre d'étiquettes observées pour les résultats positifs (acceptations).
• n'(1) est le nombre d'étiquettes prédites pour les résultats positifs (acceptations).

• un résultat négatif (avec la valeur 0) pour un échantillon, le rejet d'une demande par exemple.
• n(0) est le nombre d'étiquettes observées pour les résultats négatifs (rejets).
• n'(0) est le nombre d'étiquettes prédites pour les résultats négatifs (rejets).

• valeurs de facettes :
• facette a - La valeur de fonction qui définit un profil démographique qui favorise le biais.

• na est le nombre d'étiquettes observées pour la valeur de facette favorisée : na = na
(1) + na

(0) la 
somme des étiquettes positives et négatives observées pour la facette de valeur a.

• n'a est le nombre d'étiquettes prédites pour la valeur de facette favorisée : n'a = n'a
(1) + n'a

(0) la 
somme des étiquettes positives et négatives de résultats prédits pour la facette de valeur a. Vous 
noterez que n'a = na.

• facette d - La valeur de fonction qui définit un profil démographique qui défavorise le biais.
• nd est le nombre d'étiquettes observées pour la valeur de facette défavorisée : nd = nd

(1) + nd
(0) la 

somme des étiquettes positives et négatives observées pour la facette de valeur d.
• n'd est le nombre d'étiquettes prédites pour la valeur de facette défavorisée : n'd = n'd

(1) + n'd
(0) la 

somme des étiquettes positives et négatives de résultats prédits pour la facette de valeur d. Vous 
noterez que n'd = nd.

• distributions de probabilité pour les résultats des données de facettes étiquetées :
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• Pa(y) est la distribution de probabilité des étiquettes observées pour la facette a. Pour les données 
binaires étiquetées, cette distribution correspond au rapport entre le nombre d'échantillons dans la 
facette a étiquetés avec des résultats positifs et le nombre total, Pa(y1) = na

(1)/ na, et au rapport entre le 
nombre d'échantillons étiquetés avec des résultats négatifs et le nombre total, Pa(y0) = na

(0)/ na.
• Pd(y) est la distribution de probabilité des étiquettes observées pour la facette d. Pour les données 

binaires étiquetées, cette distribution correspond au rapport entre le nombre d'échantillons dans la 
facette d étiquetés avec des résultats positifs et le nombre total, Pd(y1) = nd

(1)/ nd, et au rapport entre le 
nombre d'échantillons étiquetés avec des résultats négatifs et le nombre total, Pd(y0) = nd

(0)/ nd.

Vous trouverez dans le tableau suivant un aide-mémoire contenant des conseils rapides et des liens vers 
les métriques de biais post-entraînement.

Métriques de biais post-entraînement

Métrique de biais post-
entraînement

Description Exemple de question Interpréter les valeurs 
des métriques

Différence dans les 
proportions positives 
des étiquettes prédites 
(DPPL) (p. 2555)

Mesure la différence 
dans la proportion de 
prédictions positives 
entre la facette 
favorisée a et la facette 
défavorisée d.

Un déséquilibre 
éventuel entre 
les groupes 
démographiques dans 
les résultats positifs 
prédits peut-il indiquer 
un biais ?

Plage pour les 
étiquettes de 
facettes binaires et 
multicatégorie : [-1,
+1]

Plage pour les 
étiquettes continues : (-
∞, +∞)

Interprétation :

• Les valeurs positives 
indiquent que, pour la 
facette favorisée a, la 
proportion de résultats 
positifs prédits est 
plus élevée.

• Les valeurs proches 
de zéro indiquent 
que la proportion 
de résultats positifs 
prédits entre les 
facettes est plus 
égale.

• Les valeurs négatives 
indiquent que, pour 
la facette défavorisée
d, la proportion de 
résultats positifs 
prédits est plus 
élevée.

Impact disparate 
(DI) (p. 2556)

Mesure le rapport 
des proportions des 
étiquettes prédites pour 
la facette favorisée a et 
la facette défavorisée d.

Un déséquilibre 
éventuel entre 
les groupes 
démographiques dans 
les résultats positifs 
prédits peut-il indiquer 
un biais ?

Plage pour les 
étiquettes de 
facettes binaires 
et multicatégorie 
normalisées, et les 
étiquettes continues : [0, 
∞)
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Métrique de biais post-
entraînement

Description Exemple de question Interpréter les valeurs 
des métriques
Interprétation :

• Des valeurs 
inférieures à 1 
indiquent que, pour la 
facette favorisée a, la 
proportion de résultats 
positifs prédits est 
plus élevée.

• Une valeur égale à 
1 indique la parité 
démographique.

• Des valeurs 
supérieures à 1 
indiquent que, pour 
la facette défavorisée
d, la proportion de 
résultats positifs 
prédits est plus 
élevée.

Disparité 
démographique 
conditionnelle dans 
les étiquettes prédites 
(CDDPL) (p. 2565)

Mesure la disparité 
globale des étiquettes 
prédites entre les 
facettes, mais aussi par 
sous-groupes.

La proportion de rejets 
des demandes de prêt 
de certains groupes 
démographiques 
est-elle supérieure 
à la proportion 
d'acceptations ?

Plage de valeurs 
CDDPL pour les 
résultats binaires, 
multicatégorie et 
continus : [-1, +1]

• Des valeurs positives 
indiquent des 
résultats où la facette
d reçoit plus de rejets 
que d'acceptations.

• Les valeurs proches 
de zéro n'indiquent 
aucune disparité 
démographique en 
moyenne.

• Des valeurs négatives 
indiquent des 
résultats où la facette
a reçoit plus de rejets 
que d'acceptations.
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Métrique de biais post-
entraînement

Description Exemple de question Interpréter les valeurs 
des métriques

FlipTest contrefactuel 
(FT) (p. 2566)

Examine chaque 
membre de la facette
d et évalue si des 
prédictions de modèle 
sont différentes pour 
des membres similaires 
de la facette a.

Un groupe d'âge 
spécifique correspond-
il étroitement, sur toutes 
les caractéristiques, 
à un groupe d'âge 
différent, tout en étant 
payé plus en moyenne ?

La plage pour 
les étiquettes de 
facettes binaires et 
multicatégorie est [-1, 
+1].

• Des valeurs positives 
se produisent 
lorsque le nombre 
de décisions de 
FlipTest contrefactuel 
défavorables pour la 
facette défavorisée
d est supérieur à 
celui de la facette 
favorisée.

• Des valeurs proches 
de zéro se produisent 
lorsque le nombre 
de décisions de 
FlipTest contrefactuel 
défavorables 
et favorables 
s'équilibrent.

• Des valeurs négatives 
se produisent 
lorsque le nombre 
de décisions de 
FlipTest contrefactuel 
défavorables pour la 
facette défavorisée d
est inférieur à celui de 
la facette favorisée.

2547



Amazon SageMaker Guide du développeur
Détecter les biais post-entraînement 

dans les données et les modèles

Métrique de biais post-
entraînement

Description Exemple de question Interpréter les valeurs 
des métriques

Différence de précision 
(AD) (p. 2563)

Mesure la différence 
entre la précision de 
la prédiction pour les 
facettes favorisée et 
défavorisée.

La prédiction 
d'étiquettes par 
le modèle est-elle 
aussi précise pour 
les demandes de 
tous les groupes 
démographiques ?

La plage pour 
les étiquettes de 
facettes binaires et 
multicatégorie est [-1, 
+1].

• Des valeurs positives 
indiquent que 
la facette d pâtit 
davantage d'une 
combinaison de faux 
positifs (erreurs de 
type I) ou de faux 
négatifs (erreurs de 
type II). Cela indique 
donc un biais potentiel 
envers la facette 
défavorisée d.

• Des valeurs proches 
de zéro se produisent 
lorsque la précision 
de la prédiction 
pour la facette a est 
similaire à celle pour 
la facette d.

• Des valeurs négatives 
indiquent que 
la facette a pâtit 
davantage d'une 
combinaison de faux 
positifs (erreurs de 
type I) ou de faux 
négatifs (erreurs de 
type II). Cela indique 
donc un biais potentiel 
envers la facette 
favorisée a.
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Métrique de biais post-
entraînement

Description Exemple de question Interpréter les valeurs 
des métriques

Différence de rappel 
(RD) (p. 2560)

Compare le rappel du 
modèle pour les facettes 
favorisée et défavorisée.

Le taux de rappel pour 
un modèle est plus 
élevé pour un groupe 
d'âge que pour un autre. 
Peut-on dire qu'il existe 
un biais basé sur l'âge 
au niveau des prêts ?

Plage de classification 
binaire et 
multicatégorie : [-1, 
+1].

• Des valeurs positives 
suggèrent que 
le modèle trouve 
davantage de vrais 
positifs pour la facette
a et qu'il est biaisé 
vis-à-vis de la facette 
défavorisée d.

• Des valeurs proches 
de zéro suggèrent 
que le modèle trouve 
à peu près le même 
nombre de vrais 
positifs dans les deux 
facettes et qu'il n'est 
pas biaisé.

• Des valeurs négatives 
suggèrent que 
le modèle trouve 
davantage de vrais 
positifs pour la facette
d et qu'il est biaisé 
vis-à-vis de la facette 
favorisée a.
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Métrique de biais post-
entraînement

Description Exemple de question Interpréter les valeurs 
des métriques

Différence dans 
l'acceptation 
conditionnelle 
(DCAcc) (p. 2556)

Compare les étiquettes 
observées aux 
étiquettes prédites par 
un modèle. Évalue s'il 
en va de même entre 
les facettes pour les 
résultats positifs prédits 
(acceptations).

Dans le cadre de la 
comparaison d'un 
groupe d'âge à un 
autre, les prêts sont-
ils acceptés plus 
fréquemment ou 
moins souvent que 
prévu (sur la base des 
qualifications) ?

Plage pour les 
étiquettes de 
facettes binaires et 
multicatégorie, et les 
étiquettes continues : (-
∞, +∞).

• Des valeurs positives 
indiquent un biais 
possible envers les 
candidats qualifiés de 
la facette défavorisée
d.

• Des valeurs proches 
de zéro indiquent 
que l'acceptation est 
identique pour les 
candidats qualifiés 
des deux facettes.

• Des valeurs négatives 
indiquent un biais 
possible envers les 
candidats qualifiés de 
la facette favorisée a.
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Métrique de biais post-
entraînement

Description Exemple de question Interpréter les valeurs 
des métriques

Différence dans les 
taux d'acceptation 
(DAR) (p. 2562)

Mesure la différence 
dans les rapports entre 
les résultats positifs 
observés (TP) et les 
positifs prédits (TP + 
FP) entre les facettes 
favorisée et défavorisée.

La précision du modèle 
est-elle identique 
lorsqu'il s'agit de prédire 
des acceptations de 
prêts pour les candidats 
qualifiés dans tous les 
groupes d'âge ?

La plage pour 
les étiquettes de 
facettes binaires et 
multicatégorie, et les 
étiquettes continues est
[-1, +1].

• Des valeurs positives 
indiquent un biais 
possible envers la 
facette d, le nombre 
de faux positifs étant 
relativement plus 
élevé dans la facette 
défavorisée d.

• Des valeurs proches 
de zéro indiquent 
que les étiquettes 
observées pour les 
résultats positifs 
(acceptations) sont 
prédites avec une 
précision égale pour 
les deux facettes par 
le modèle.

• Des valeurs négatives 
indiquent un biais 
possible envers la 
facette a, le nombre 
de faux positifs étant 
relativement plus 
élevé dans la facette 
favorisée a.
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Métrique de biais post-
entraînement

Description Exemple de question Interpréter les valeurs 
des métriques

Différence de spécificité 
(SD) (p. 2559)

Compare la spécificité 
du modèle entre les 
facettes favorisée et 
défavorisée.

Existe-t-il un biais basé 
sur l'âge au niveau 
des prêts du fait que le 
modèle prédit une plus 
grande spécificité pour 
un groupe d'âge que 
pour un autre ?

Plage de classification 
binaire et 
multicatégorie : [-1, 
+1].

• Des valeurs positives 
suggèrent que le 
modèle trouve moins 
de faux positifs pour 
la facette d et qu'il est 
biaisé vis-à-vis de la 
facette défavorisée d.

• Des valeurs proches 
de zéro suggèrent 
que le modèle trouve 
un nombre similaire 
de faux positifs dans 
les deux facettes et 
qu'il n'est pas biaisé.

• Des valeurs négatives 
suggèrent que le 
modèle trouve moins 
de faux positifs pour 
la facette a et qu'il est 
biaisé vis-à-vis de la 
facette favorisée a.

Différence dans les 
rejets conditionnels 
(DCR) (p. 2558)

Compare les étiquettes 
observées aux 
étiquettes prédites par 
un modèle, et évalue 
s'il en va de même 
entre les facettes pour 
les résultats négatifs 
(rejets).

Le nombre de rejets 
de demandes de prêt 
est-il plus ou moins 
élevé que prédit pour 
un groupe d'âge par 
rapport à un autre selon 
les qualifications ?

Plage pour les 
étiquettes de 
facettes binaires et 
multicatégorie, et les 
étiquettes continues : (-
∞, +∞).

• Des valeurs positives 
indiquent un biais 
possible envers les 
candidats qualifiés de 
la facette défavorisée
d.

• Des valeurs proches 
de zéro indiquent 
que les rejets sont 
identiques pour les 
candidats qualifiés 
des deux facettes.

• Des valeurs négatives 
indiquent un biais 
possible envers les 
candidats qualifiés de 
la facette favorisée a.
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Métrique de biais post-
entraînement

Description Exemple de question Interpréter les valeurs 
des métriques

Différence dans 
les taux de rejets 
(DRR) (p. 2562)

Mesure la différence 
dans les rapports entre 
les résultats négatifs 
observés (TN) et les 
négatifs prédits (TN + 
FN) entre les facettes 
défavorisée et favorisée.

La précision du modèle 
est-elle identique 
lorsqu'il s'agit de prédire 
des rejets de prêts 
pour les candidats non 
qualifiés dans tous les 
groupes d'âge ?

La plage pour 
les étiquettes de 
facettes binaires et 
multicatégorie, et les 
étiquettes continues est
[-1, +1].

• Des valeurs positives 
indiquent un biais 
possible envers la 
facette favorisée
a, car le nombre 
de faux positifs est 
relativement plus 
élevé.

• Des valeurs proches 
de zéro indiquent que 
les résultats négatifs 
(rejets) sont prédits 
avec une précision 
égale pour les deux 
facettes.

• Des valeurs négatives 
indiquent un biais 
possible envers la 
facette défavorisée
d, car le nombre 
de faux positifs est 
relativement plus 
élevé.
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Métrique de biais post-
entraînement

Description Exemple de question Interpréter les valeurs 
des métriques

Égalité de traitement 
(TE) (p. 2564)

Mesure la différence 
dans le rapport entre 
faux positifs et faux 
négatifs entre les 
facettes favorisée et 
défavorisée.

Dans les demandes de 
prêt, le rapport relatif 
entre faux positifs et 
faux négatifs est-il 
identique pour tous les 
groupes d'âge ?

Plage pour les 
étiquettes de 
facettes binaires et 
multicatégorie : (-∞, +∞).

• Des valeurs positives 
se produisent lorsque 
le rapport entre 
faux positifs et faux 
négatifs pour la 
facette a est supérieur 
à celui de la facette d.

• Des valeurs proches 
de zéro se produisent 
lorsque le rapport 
entre faux positifs 
et faux négatifs 
pour la facette a est 
semblable à celui de 
la facette d.

• Des valeurs négatives 
se produisent lorsque 
le rapport entre 
faux positifs et faux 
négatifs pour la 
facette a est inférieur 
à celui de la facette d.

Entropie généralisée 
(GE) (p. 2567)

Mesure l'inégalité des 
bénéfices b affectés à 
chaque entrée par les 
prédictions de modèle.

Parmi les deux modèles 
candidats pour la 
classification des 
demandes de prêt, 
l'un conduit-il à une 
distribution plus inégale 
des résultats souhaités 
que l'autre ?

Plage pour les 
étiquettes binaires et 
multicatégorie : (0, 0,5). 
L'entropie généralisée 
(GE) n'est pas définie 
si le modèle prédit 
uniquement des faux 
négatifs.

• Des valeurs nulles 
surviennent quand 
toutes les prédictions 
sont correctes ou que 
toutes les prédictions 
sont des faux positifs.

• Des valeurs positives 
indiquent une 
inégalité des 
bénéfices ; 0,5 
correspond à 
l'inégalité la plus 
importante.
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Pour de plus amples informations sur les métriques de biais post-entraînement, veuillez consulter A Family 
of Fairness Measures for Machine Learning in Finance (Une série de mesures d'équité pour le machine 
learning appliqué à la finance).

Rubriques
• Différence dans les proportions positives des étiquettes prédites (DPPL) (p. 2555)
• Impact disparate (DI) (p. 2556)
• Différence dans l'acceptation conditionnelle (DCAcc) (p. 2556)
• Différence dans les rejets conditionnels (DCR) (p. 2558)
• Différence de spécificité (SD) (p. 2559)
• Différence de rappel (RD) (p. 2560)
• Différence dans les taux d'acceptation (DAR) (p. 2562)
• Différence dans les taux de rejets (DRR) (p. 2562)
• Différence de précision (AD) (p. 2563)
• Égalité de traitement (TE) (p. 2564)
• Disparité démographique conditionnelle dans les étiquettes prédites (CDDPL) (p. 2565)
• FlipTest contrefactuel (FT) (p. 2566)
• Entropie généralisée (GE) (p. 2567)

Différence dans les proportions positives des étiquettes prédites (DPPL)

La métrique Différence de proportions positives dans les étiquettes prédites (DPPL) détermine si le 
modèle prédit les résultats différemment pour chaque facette. Elle est définie comme la différence entre 
la proportion de prédictions positives (y' = 1) pour la facette a et la proportion de prédictions positives (y' 
= 1) pour la facette d. Par exemple, si le modèle prédit l'octroi de prêts à 60 % d'un groupe d'âge moyen 
(facette a) et à 50 % d'autres groupes d'âge (facette d), le biais peut être dirigé vers la facette d. Dans cet 
exemple, vous devez déterminer si la différence de biais de 10 % est importante. Une comparaison entre 
DPL et DPPL évalue si le biais initialement présent dans le jeu de données augmente ou diminue dans les 
prédictions du modèle après l'entraînement.

La formule de la différence dans les proportions des étiquettes prédites :

        DPPL = q'a - q'd

Où :

• q'a = n'a
(1)/na est la proportion prédite des membres de la facette a qui obtiennent un résultat positif de 

valeur 1. Dans notre exemple, la proportion d'une facette d'âge moyen à laquelle l'octroi d'un prêt est 
prédit. Ici, n'a

(1) représente le nombre de membres de la facette a qui obtiennent un résultat positif prédit 
de valeur 1 et na est le nombre de membres de la facette a.

• q'd = n'd
(1)/nd est la proportion prédite des étiquettes de la facette d qui obtiennent un résultat positif de 

valeur 1. Dans notre exemple, une facette de personnes âgées et plus jeunes à laquelle l'octroi d'un prêt 
est prédit. Ici, n'd

(1) représente le nombre de membres de la facette d qui obtiennent un résultat positif 
prédit et nd est le nombre de membres de la facette d.

Si la DPPL est suffisamment proche de 0, cela signifie que la parité démographique post-entraînement est 
atteinte.

Pour les étiquettes de facettes binaires et multicatégorie, les valeurs de DPL normalisées s'échelonnent sur 
l'intervalle [-1, 1]. Pour les étiquettes continues, les valeurs varient sur l'intervalle (-∞, +∞).
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• Des valeurs DPPL positives indiquent qu'une proportion plus élevée de résultats positifs est prédite à la 
facette a par rapport à la facette d.

D'où l'expression biais positif.
• Des valeurs de DPPL proches de zéro indiquent qu'une proportion plus égale de résultats positifs est 

prédite aux facettes a et d, tandis qu'une valeur de zéro indique une parfaite parité démographique.
• Des valeurs DPPL négatives indiquent qu'une proportion plus élevée de résultats positifs est prédite à la 

facette d par rapport à la facette a. D'où l'expression biais négatif.

Impact disparate (DI)

La métrique Différence de proportions positives dans les étiquettes prédites peut être évaluée sous la 
forme d'un rapport.

La métrique Comparaison de proportions positives dans les étiquettes prédites peut être évaluée sous la 
forme d'un rapport plutôt que d'une différence, comme c'est le cas avec la Différence dans les proportions 
positives des étiquettes prédites (DPPL) (p. 2555). La métrique d'impact disparate (DI) est définie comme 
le rapport entre la proportion de prédictions positives (y' = 1) pour la facette d et la proportion de prédictions 
positives (y' = 1) pour la facette a. Par exemple, si le modèle prédit l'octroi de prêts à 60 % d'un groupe 
d'âge moyen (facette a) et à 50 % d'autres groupes d'âge (facette d), le DI = 0,5/0,6 = 0,8, ce qui indique un 
biais positif et un impact négatif sur l'autre groupe d'âge représenté par la facette d.

La formule pour le rapport entre les proportions des étiquettes prédites :

        DI = q'd/q'a

Où :

• q'a = n'a
(1)/na est la proportion prédite des membres de la facette a qui obtiennent un résultat positif de 

valeur 1. Dans notre exemple, la proportion d'une facette d'âge moyen à laquelle l'octroi d'un prêt est 
prédit. Ici, n'a

(1) représente le nombre de membres de la facette a qui obtiennent un résultat positif prédit 
et na est le nombre de membres de la facette a.

• q'd = n'd
(1)/nd est la proportion prédite des membres de la facette d qui obtiennent un résultat positif de 

valeur 1. Dans notre exemple, une facette de personnes âgées et plus jeunes à laquelle l'octroi d'un prêt 
est prédit. Ici, n'd

(1) représente le nombre de membres de la facette d qui obtiennent un résultat positif 
prédit et nd est le nombre de membres de la facette d.

Pour les étiquettes de facettes binaires, multicatégorie et continues, les valeurs DI s'étendent sur l'intervalle 
[0, ∞).

• Des valeurs inférieures à 1 indiquent qu'une proportion plus élevée de résultats positifs est prédite à la 
facette a par rapport à la facette d. D'où l'expression biais positif.

• Une valeur égale à 1 indique la parité démographique.
• Des valeurs supérieures à 1 indiquent qu'une proportion plus élevée de résultats positifs est prédite à la 

facette d par rapport à la facette a. D'où l'expression biais négatif.

Différence dans l'acceptation conditionnelle (DCAcc)

Cette métrique compare les étiquettes observées aux étiquettes prédites par le modèle et évalue s'il en va 
de même entre les facettes pour les résultats positifs prédits. Cette métrique retype un peu le biais humain 
en ce sens qu'elle quantifie combien d'autres résultats positifs un modèle a prédits (étiquettes y') pour une 
certaine facette par rapport à ce qui a été observé dans le jeu de données d'entraînement (étiquettes y). 
Par exemple, si l'on observe dans le jeu de données d'entraînement plus d'acceptations (un résultat positif) 
pour les demandes de prêt d'un groupe d'âge moyen (facette a) que prévu par le modèle basé sur les 
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qualifications, par rapport à la facette contenant d'autres groupes d'âge (facette d), cela pourrait indiquer un 
biais potentiel dans la façon dont les prêts ont été approuvés en favorisant le groupe d'âge moyen.

La formule de calcul de la différence d'acceptation conditionnelle :

        DCAcc = ca - cd

Où :

• ca = na
(1)/ n'a

(1) est le rapport entre le nombre observé de résultats positifs de valeur 1 (acceptations) 
pour la facette a et le nombre prédit de résultats positifs (acceptations) pour la facette a.

• cd = nd
(1)/ n'd

(1) est le rapport entre le nombre observé de résultats positifs de valeur 1 (acceptations) 
pour la facette d et le nombre prédit de résultats positifs (acceptations) pour la facette d.

La métrique DCAcc peut saisir les biais positif et négatif révélant un traitement préférentiel basé sur les 
qualifications. Examinez, dans les cas suivants, l'incidence du biais basé sur l'âge, sur les acceptations de 
prêts.

Exemple 1 : biais positif

Supposons un jeu de données composé de 100 personnes d'âge moyen (facette a) et de 50 personnes 
d'autres groupes d'âge (facette d) qui ont demandé des prêts, le modèle recommandant l'octroi de prêts 
à 60 personnes de la facette a et 30 personnes de la facette d. Les proportions prédites ne sont donc pas 
biaisées par rapport à la métrique DPPL, mais les étiquettes observées montrent que des prêts ont été 
accordés à 70 personnes de la facette a et 20 personnes de la facette d. En d'autres termes, le modèle 
a accordé des prêts à 17 % de moins de personnes d'âge moyen que les étiquettes observées dans les 
données d'entraînement le suggéraient (70/60 = 1,17), et a accordé des prêts à 33 % de plus de personnes 
d'autres groupes d'âge que les étiquettes observées le suggéraient (20/30 = 0,67). Le calcul de la valeur 
DCAcc nous donne :

        DCAcc = 70/60 - 20/30 = 1/2

La valeur positive indique qu'il existe un biais potentiel contre la facette a d'âge moyen avec un taux 
d'acceptation plus faible comparé à l'autre facette d, par rapport à ce que les données observées 
(considérées comme non biaisées) indiquent.

Exemple 2 : biais négatif

Supposons un jeu de données composé de 100 personnes d'âge moyen (facette a) et de 50 personnes 
d'autres groupes d'âge (facette d) qui ont demandé des prêts, le modèle recommandant l'octroi de prêts 
à 60 personnes de la facette a et 30 personnes de la facette d. Les proportions prédites ne sont donc pas 
biaisées par rapport à la métrique DPPL, mais les étiquettes observées montrent que des prêts ont été 
accordés à 50 personnes de la facette a et 40 personnes de la facette d. En d'autres termes, le modèle 
a accordé des prêts à 17 % de moins de personnes d'âge moyen que les étiquettes observées dans les 
données d'entraînement le suggéraient (50/60 = 0,83), et a accordé des prêts à 33 % de plus de personnes 
d'autres groupes d'âge que les étiquettes observées le suggéraient (40/30 = 1,33). Le calcul de la valeur 
DCAcc nous donne :

        DCAcc = 50/60 - 40/30 = -1/2

La valeur négative indique qu'il existe un biais potentiel contre la facette d avec un taux d'acceptation 
plus faible comparé à la facette a d'âge moyen, par rapport à ce que les données observées (considérées 
comme non biaisées) indiquent.

Notez que vous pouvez utiliser la DCAcc pour détecter des biais potentiels (involontaires) d'humains qui 
supervisent les prédictions du modèle dans une configuration d'humain dans la boucle. Supposons, par 
exemple, que les prédictions y' du modèle ne soient pas biaisées, mais que la décision finale prise par un 
humain (ayant accès éventuellement à des fonctions supplémentaires) puisse modifier les prédictions du 
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modèle pour générer une nouvelle version et une version finale de y'. Par ce traitement supplémentaire, 
l'humain peut refuser involontairement des prêts à un nombre disproportionné de l'une des facettes. La 
DCAcc peut vous aider à détecter de tels biais potentiels.

La plage de valeurs pour les différences d'acceptation conditionnelle des étiquettes binaires, multicatégorie 
et continues est (-∞, +∞).

• Des valeurs positives se produisent lorsque le rapport entre le nombre observé d'acceptations par 
rapport aux acceptations prédites pour la facette a est supérieur au même rapport pour la facette d. 
Des valeurs négatives indiquent un biais possible envers les candidats qualifiés de la facette a. Le biais 
apparent est d'autant plus extrême que la différence des rapports est importante.

• Des valeurs proches de zéro se produisent lorsque le rapport entre le nombre observé d'acceptations par 
rapport aux acceptations prédites pour la facette a est identique au rapport pour la facette d. Ces valeurs 
indiquent que les taux d'acceptation prédits sont conformes aux valeurs observées dans les données 
étiquetées et que les candidats qualifiés des deux facettes sont acceptés de la même manière.

• Des valeurs négatives se produisent lorsque le rapport entre le nombre observé d'acceptations par 
rapport aux acceptations prédites pour la facette a est inférieur à ce rapport pour la facette d. Des valeurs 
négatives indiquent un biais possible envers les candidats qualifiés de la facette d. Le biais apparent est 
d'autant plus extrême que la différence des rapports est négative.

Différence dans les rejets conditionnels (DCR)

Cette métrique compare les étiquettes observées aux étiquettes prédites par le modèle et évalue s'il en 
va de même entre les facettes pour les résultats négatifs (rejets). Cette métrique retype un peu le biais 
humain en ce sens qu'elle quantifie combien d'autres résultats négatifs un modèle a prédits (étiquettes 
prédites y') pour une certaine facette par rapport à ce qui a été suggéré par les étiquettes dans le jeu de 
données d'entraînement (étiquettes observées y). Par exemple, si les rejets observés (un résultat négatif) 
pour les demandes de prêt d'un groupe d'âge moyen (facette a) étaient plus nombreux que ceux prédits par 
le modèle basé sur les qualifications, par rapport à la facette contenant d'autres groupes d'âge (facette d), 
cela pourrait indiquer un biais potentiel dans la façon dont les prêts ont été rejetés. Ce biais favoriserait le 
groupe d'âge moyen par rapport aux autres groupes.

La formule de calcul de la différence d'acceptation conditionnelle :

        DCR = rd- ra

Où :

• rd = nd
(0)/ n'd

(0) est le rapport entre le nombre observé de résultats négatifs de valeur 0 (rejets) de la 
facette d et le nombre prédit de résultats négatifs (rejets) pour la facette d.

• ra = na
(0)/ n'a

(0) est le rapport entre le nombre observé de résultats négatifs de valeur 0 (rejets) de la 
facette a et le nombre prédit de résultats négatifs de valeur 0 (rejets) pour la facette a.

La métrique DCR peut saisir les biais positif et négatif révélant un traitement préférentiel basé sur les 
qualifications. Examinez, dans les cas suivants, l'incidence du biais sur les rejets de prêts en fonction de 
l'âge.

Exemple 1 : biais positif

Supposons un jeu de données composé de 100 personnes d'âge moyen (facette a) et de 50 personnes 
d'autres groupes d'âge (facette d) qui ont demandé des prêts, le modèle recommandant le rejet de prêts 
à 60 personnes de la facette a et à 30 personnes de la facette d. Les proportions prédites ne sont donc 
pas biaisées par rapport à la métrique DPPL, mais les étiquettes observées montrent que des prêts ont été 
refusés à 50 personnes de la facette a et à 40 personnes de la facette d. En d'autres termes, le modèle 
a rejeté 17 % de prêts de plus pour la facette d'âge moyen que ce que les étiquettes observées dans les 
données d'entraînement suggéraient (50/60 = 0,83). Il a aussi rejeté 33 % de prêts de moins pour les 
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autres groupes d'âge que ce que les étiquettes observées suggéraient (40/30 = 1,33). La valeur DCR 
quantifie cette différence dans le rapport entre les taux de rejet observés et prédits entre les facettes. La 
valeur positive indique qu'il existe un biais potentiel favorisant le groupe d'âge moyen avec des taux de 
rejet plus faibles par rapport aux autres groupes que les données observées (considérées comme non 
biaisées) ne l'indiquent.

        DCR = 40/30 - 50/60 = 1/2

Exemple 2 : biais négatif

Supposons un jeu de données composé de 100 personnes d'âge moyen (facette a) et de 50 personnes 
d'autres groupes d'âge (facette d) qui ont demandé des prêts, le modèle recommandant le rejet de prêts 
à 60 personnes de la facette a et à 30 personnes de la facette d. Les proportions prédites ne sont donc 
pas biaisées par rapport à la métrique DPPL, mais les étiquettes observées montrent que des prêts ont été 
refusés à 70 personnes de la facette a et à 20 personnes de la facette d. En d'autres termes, le modèle 
a rejeté 17 % de prêts de moins pour la facette des personnes d'âge moyen que ce que les étiquettes 
observées dans les données d'entraînement suggéraient (70/60 = 1,17). Il a également rejeté 33 % de 
prêts de plus pour les autres groupes d'âge que ce que les étiquettes observées suggéraient (20/30 = 
0,67). La valeur négative indique qu'il existe un biais potentiel favorisant la facette a avec des taux de rejet 
plus faibles comparé à la facette a d'âge moyen, par rapport à ce que les données observées (considérées 
comme non biaisées) indiquent.

        DCR = 20/30 - 70/60 = -1/2

La plage de valeurs pour les différences de rejet conditionnel des étiquettes binaires, multicatégorie et 
continues est (-∞, +∞).

• Des valeurs positives se produisent lorsque le rapport entre le nombre observé de rejets et les rejets 
prédits pour la facette d est supérieur au même rapport pour la facette a. Des valeurs négatives indiquent 
un biais possible envers les candidats qualifiés de la facette a. Le biais apparent est d'autant plus 
extrême que la valeur de la métrique DCR est élevée.

• Des valeurs proches de zéro se produisent lorsque le rapport entre le nombre observé de rejets et les 
acceptations prédites pour la facette a est similaire au rapport pour la facette d. Ces valeurs indiquent 
que les taux de rejets prédits sont conformes aux valeurs observées dans les données étiquetées et que 
les rejets s'appliquent de la même manière aux candidats qualifiés des deux facettes.

• Des valeurs négatives se produisent lorsque le rapport entre le nombre observé de rejets et les rejets 
prédits pour la facette d est inférieur au rapport pour la facette a. Des valeurs négatives indiquent un 
biais possible envers les candidats qualifiés de la facette d. Le biais apparent est d'autant plus extrême 
que la métrique DCR est négative.

Différence de spécificité (SD)

La différence de spécificité (SD) est la différence de spécificité entre la facette favorisée a et la facette 
défavorisée d. La spécificité mesure la fréquence à laquelle le modèle prédit correctement un résultat 
négatif (y'=0). La moindre différence dans ces spécificités est une forme potentielle de biais.

La spécificité est parfaite pour une facette si tous les cas où y=0 sont correctement prédits pour cette 
facette. La spécificité est plus élevée lorsque le modèle minimise les faux positifs, ce qui correspond à une 
erreur de type I. Par exemple, la différence entre une faible spécificité pour l'octroi de prêts aux membres 
de la facette a et une forte spécificité pour l'octroi de prêts aux membres de la facette d, est une mesure du 
biais contre la facette d.

La formule suivante permet de calculer la différence de spécificité pour les facettes a et d.

        SD = TNd/(TNd + FPd) - TNa/(TNa + FPa) = TNRd - TNRa

Les variables suivantes utilisées pour calculer SD sont définies comme suit :
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• TNd sont les vrais négatifs prédits pour la facetteD.
• FPd sont les faux positifs prédits pour la facette d.
• TNd correspond aux faux négatifs prédits pour la facette a.
• FPd sont les faux positifs prédits pour la facette a.
• TNRa = TNa/(TNa + FPa) est le taux de vrais négatifs, également connu sous le nom de spécificité, pour 

la facette a.
• TNRd = TNd/(TNd + FPd) est le taux de vrais négatifs, également connu sous le nom de spécificité, pour 

la facette d.

Considérons, par exemple, les matrices de confusion suivantes pour les facettes a et d.

Matrice de confusion pour la facette favorisée a

Prédictions de Classe a Résultat réel 0 Résultat réel 1 Total

0 20 5 25

1 10 65 75

Total 30 70 100

Matrice de confusion pour la facette défavorisée d

Prédictions de Classe d Résultat réel 0 Résultat réel 1 Total

0 18 7 25

1 5 20 25

Total 23 27 50

La valeur de la différence de spécificité est SD = 18/(18+5) - 20/(20+10) = 0.7826 - 0.6667 = 
0.1159, ce qui indique un biais contre la facette d.

La plage de valeurs pour la différence de spécificité entre les facettes a et d pour la classification binaire et 
multicatégorie est [-1, +1]. Cette métrique n'est pas disponible dans le cas d'étiquettes continues. Voici 
ce que les différentes valeurs de SD impliquent :

• Des valeurs positives sont obtenues quand la spécificité est plus élevée pour la facette d que pour la 
facette a. Cela suggère que le modèle trouve moins de faux positifs pour la facette d que pour la facette
a. Une valeur positive indique un biais contre la facette d.

• Des valeurs proches de zéro indiquent que la spécificité pour les facettes comparées est similaire. Cela 
suggère que le modèle trouve un nombre similaire de faux positifs dans les deux facettes et qu'il n'est 
pas biaisé.

• Des valeurs négatives sont obtenues quand la spécificité est plus élevée pour la facette a que pour la 
facette d. Cela suggère que le modèle trouve plus de faux positifs pour la facette a que pour la facette d. 
Une valeur négative indique un biais contre la facette a.

Différence de rappel (RD)

La métrique de différence de rappel (RD) est la différence de rappel du modèle entre la facette favorisée a
et la facette défavorisée d. La moindre différence dans ces rappels est une forme potentielle de biais. Le 
rappel est le taux de vrais positifs (TPR) qui mesure la fréquence à laquelle le modèle prédit correctement 
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les cas qui devraient recevoir un résultat positif. Le rappel est parfait pour une facette si tous les cas y=1 
sont correctement prédits comme y'=1 pour cette facette. Le rappel est plus important lorsque le modèle 
diminue les faux négatifs connus sous le nom d'erreur de type II. Par exemple, combien de personnes 
dans deux groupes différents (facettes a et d), qui devraient être admissibles aux prêts, sont correctement 
détectées par le modèle ? Si le taux de rappel est élevé pour l'octroi de prêts aux membres de la facette
a, mais faible pour les membres de la facette d, la différence fournit une mesure de ce biais par rapport au 
groupe appartenant à la facette d.

La formule de calcul de la différence des taux de rappel pour les facettes a et d :

        RD = TPa/(TPa + FNa) - TPd/(TPd + FNd) = TPRa - TPRd

Où :

• TPa sont les vrais positifs prédits pour la facette a.
• FNa sont les faux négatifs prédits pour la facette a.
• TPd sont les vrais positifs prédits pour la facette d.
• FNd sont les faux négatifs prédits pour la facette d.
• TPRa = TPa/(TPa + FNa) est le rappel pour la facette a ou son taux de vrais positifs.
• TPRd = TPd/(TPd + FNd) est le rappel pour la facette d ou son taux de vrais positifs.

Considérons, par exemple, les matrices de confusion suivantes pour les facettes a et d.

Matrice de confusion pour la facette favorisée a

Prédictions de Classe a Résultat réel 0 Résultat réel 1 Total

0 20 5 25

1 10 65 75

Total 30 70 100

Matrice de confusion pour la facette défavorisée d

Prédictions de Classe d Résultat réel 0 Résultat réel 1 Total

0 18 7 25

1 5 20 25

Total 23 27 50

La valeur de la différence de rappel est RD = 65/70 - 20/27 = 0,93 - 0,74 = 0,19, soit un biais envers la 
facette d.

La plage de valeurs pour la différence de rappel entre les facettes a et d pour la classification binaire et 
multicatégorie est [-1, +1]. Cette métrique n'est pas disponible dans le cas d'étiquettes continues.

• Des valeurs positives sont obtenues lorsqu'un rappel est plus élevé pour la facette a que pour la facette
d. Cela suggère que le modèle trouve plus des vrais positifs pour la facette a que pour la facette d, ce qui 
est une forme de biais.

• Des valeurs proches de zéro indiquent que le rappel comparé des facettes est similaire. Cela suggère 
que le modèle trouve à peu près le même nombre de vrais positifs dans les deux facettes et qu'il n'est 
pas biaisé.
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• Des valeurs négatives sont obtenues lorsqu'un rappel est plus élevé pour la facette d que pour la facette
a. Cela suggère que le modèle trouve plus des vrais positifs pour la facette d que pour la facette a, ce qui 
est une forme de biais.

Différence dans les taux d'acceptation (DAR)
La métrique de la différence des taux d'acceptation (DAR) est la différence des rapports entre les 
prédictions de vrais positifs (TP) et les positifs observés (TP + FP) pour les facettes a et d. Cette métrique 
mesure la différence de précision du modèle pour prédire les acceptations à partir de ces deux facettes. La 
précision mesure la fraction de candidats qualifiés du groupe de candidats qualifiés, identifiés comme tels 
par le modèle. Si la précision du modèle pour prédire les candidats qualifiés diverge entre les facettes, il 
s'agit là d'un biais et son ampleur est mesurée par le DAR.

La formule de calcul de la différence de taux d'acceptation entre les facettes a et d :

        DAR = TPa/(TPa + FPa) - TPd/(TPd + FPd)

Où :

• TPa sont les vrais positifs prédits pour la facette a.
• FPa sont les faux positifs prédits pour la facette a.
• TPd sont les vrais positifs prédits pour la facette d.
• FPd sont les faux positifs prédits pour la facette d.

Par exemple, supposons que le modèle accepte d'accorder un prêt à 70 candidats d'âge moyen (facette
a) (étiquettes positives prédites), dont seulement 35 sont effectivement acceptés (étiquettes positives 
observées). Supposons également que le modèle accepte d'accorder un prêt à 100 candidats d'autres 
groupes d'âge (facette d) (étiquettes positives prédites), dont seulement 40 sont effectivement acceptés 
(étiquettes positives observées). Comme la DAR = 35/70 - 40/100 = 0,10, cela indique un biais potentiel 
envers les personnes qualifiées du second groupe d'âge (facette d).

La plage de valeurs du DAR pour les étiquettes binaires, multicatégorie et continues est [-1, +1].

• Des valeurs positives se produisent lorsque le rapport entre les positifs prédits (acceptations) et les 
résultats positifs observés (candidats qualifiés) pour la facette a est supérieur au même rapport pour 
la facette d. Ces valeurs indiquent un biais possible envers la facette défavorisée d dû à la présence 
d'un nombre relativement supérieur de faux positifs dans la facette d. Le biais apparent est d'autant plus 
extrême que la différence des rapports est importante.

• Des valeurs proches de zéro se produisent lorsque le rapport entre les positifs prédits (acceptations) et 
les résultats positifs observés (candidats qualifiés) pour les facettes a et d est similaire, ce qui indique 
que le modèle prédit avec la même précision des étiquettes observées pour les résultats positifs.

• Des valeurs négatives se produisent lorsque le rapport entre les positifs prédits (acceptations) et les 
résultats positifs observés (candidats qualifiés) pour la facette d est supérieur à celui de la facette a. 
Ces valeurs indiquent un biais possible envers la facette favorisée a dû à la présence d'un nombre 
relativement supérieur de faux positifs dans la facette a. Le biais apparent est d'autant plus extrême que 
la différence des rapports est négative.

Différence dans les taux de rejets (DRR)
La métrique de la différence dans les taux de rejets (DRR) est la différence dans les rapports entre 
les prédictions de vrais négatifs (TN) et les négatifs observés (TN + FN) pour les facettes a et d. Cette 
métrique mesure la différence de précision du modèle pour prédire les rejets à partir de ces deux facettes. 
La précision mesure la fraction de candidats non qualifiés du groupe de candidats non qualifiés, identifiés 
comme tels par le modèle. Si la précision du modèle pour prédire les candidats non qualifiés diverge entre 
les facettes, il s'agit là d'un biais et son ampleur est mesurée par la DRR.
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La formule de calcul de la différence de taux de rejets entre les facettes a et d :

        DRR = TNd/(TNd + FNd) - TNa/(TNa + FNa)

Où :

• TNd sont les vrais négatifs prédits pour la facetteD.
• FNd sont les faux négatifs prédits pour la facette d.
• TPa sont les vrais négatifs prédits pour la facettea.
• FNa sont les faux négatifs prédits pour la facette a.

Par exemple, supposons que le modèle refuse d'accorder un prêt à 100 candidats d'âge moyen (facette a) 
(étiquettes négatives prédites), dont 80 ne sont pas qualifiés (étiquettes négatives observées). Supposons 
également que le modèle refuse d'accorder un prêt à 50 candidats d'autres groupes d'âge (facette d) 
(étiquettes positives prédites), dont seulement 40 ne sont pas qualifiés (étiquettes positives observées). 
Comme la DRR = 40/50 - 80/100 = 0, aucun biais n'est donc indiqué.

La plage de valeurs pour la DRR d'étiquettes binaires, multicatégorie et continues est [-1, +1].

• Des valeurs positives se produisent lorsque le rapport entre les négatifs prédits (rejets) et les résultats 
négatifs observés (candidats non qualifiés) pour la facette d est supérieur au même rapport pour la 
facette a. Ces valeurs indiquent un biais possible envers la facette favorisée a dû à la présence d'un 
nombre relativement supérieur de faux négatifs dans la facette a. Le biais apparent est d'autant plus 
extrême que la différence des rapports est importante.

• Des valeurs proches de zéro se produisent lorsque le rapport entre les négatifs prédits (rejets) et les 
résultats négatifs observés (candidats non qualifiés) pour les facettes a et d a des valeurs similaires, 
ce qui indique que le modèle prédit avec la même précision des étiquettes observées pour les résultats 
négatifs.

• Des valeurs négatives se produisent lorsque le rapport entre les négatifs prédits (rejets) et les résultats 
négatifs observés (candidats non qualifiés) pour la facette a est supérieur au rapport de la facette d. 
Ces valeurs indiquent un biais possible envers la facette défavorisée d dû à la présence d'un nombre 
relativement supérieur de faux positifs dans la facette d. Le biais apparent est d'autant plus extrême que 
la différence des rapports est négative.

Différence de précision (AD)

La métrique de différence de précision (AD) est la différence de précision de prédiction entre différentes 
facettes. Cette métrique détermine si la classification par le modèle est plus précise pour une facette 
que pour l'autre. L'AD indique si une facette enregistre une plus grande proportion d'erreurs de type I 
et de type II. Elle ne peut cependant pas faire la différence entre les erreurs de type I et de type II. Par 
exemple, la précision du modèle peut être égale pour différents groupes d'âge, mais les erreurs peuvent 
être principalement des faux positifs (erreurs de type I) pour l'un des groupes et principalement des faux 
négatifs (erreurs de type II) pour l'autre.

En outre, si la précision d'approbation de prêt est nettement plus élevée pour une population d'âge moyen 
(facette a) que pour un autre groupe d'âge (facette d), alors, soit une proportion supérieure de demandeurs 
qualifiés du second groupe se voit refuser un prêt (FN), soit une proportion supérieure de demandeurs 
non qualifiés de ce groupe obtient un prêt (FP), ou les deux. Cela peut conduire à une injustice envers le 
second groupe, même si la proportion de prêts accordés est sensiblement identique pour les deux groupes 
d'âge, comme l'indique une valeur de DPPL proche de zéro.

La formule pour la métrique AD est la différence entre la précision de prédiction pour la facette a, ACCa, 
moins celle de la facette d, ACCd :

        AD = ACCa - ACCd
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Où :

• ACCa= (TPa + TNa)/(TPa + TNa+ FPa + FNa)
• TPa sont les vrais positifs prédits pour la facette a
• TNa sont les faux négatifs prédits pour la facette a.
• FPa sont les faux positifs prédits pour la facette a.
• FNa sont les faux négatifs prédits pour la facette a.

• ACCd= (TPd + TNd)/(TPd + TNd+ FPd + FNd)
• TPd sont les vrais positifs prédits pour la facette d.
• TNd sont les vrais négatifs prédits pour la facette d
• FPd sont les faux positifs prédits pour la facette d
• FNd sont les faux négatifs prédits pour la facette d

Par exemple, supposons qu'un modèle accorde des prêts à 70 demandeurs d'une facette a qui en compte 
100, et rejette les 30 autres. 10 n'auraient pas dû recevoir le prêt (FPa) et 60 ont été approuvés comme 
cela était prévu (TPa). Sur la totalité des rejets, 20 auraient dû être approuvés (FNa), tandis que 10 ont été 
correctement rejetés (TNa). La précision pour la facette a est la suivante :

        ACCa = (60 + 10)/(60 + 10 + 20 + 10) = 0,7

Ensuite, supposons qu'un modèle accorde des prêts à 50 demandeurs d'une facette d qui en compte 100, 
et rejette les 50 autres. 10 n'auraient pas dû recevoir le prêt (FPa) et 40 ont été approuvés comme cela 
était prévu (TPa). Sur la totalité des rejets, 40 auraient dû être approuvés (FNa), tandis que 10 ont été 
correctement rejetés (TNa). La précision pour la facette a est déterminée comme suit :

        ACCd = (40 + 10)/(40 + 10 + 40 + 10) = 0,5

La différence de précision est donc AD = ACCa - ACCd = 0,7 - 0,5 = 0,2. Comme la métrique est positive, 
cela indique un biais envers la facette d.

La plage de valeurs d'AD pour les étiquettes de facettes binaires et multicatégorie est [-1, +1].

• Des valeurs positives se produisent lorsque la précision de prédiction pour la facette a est supérieure à 
celle pour la facette d. Cela signifie que la facette d pâtit davantage d'une combinaison de faux positifs 
(erreurs de type I) ou de faux négatifs (erreurs de type II). Cela indique donc un biais potentiel envers la 
facette défavorisée d.

• Des valeurs proches de zéro se produisent lorsque la précision de la prédiction pour la facette a est 
similaire à celle pour la facette d.

• Des valeurs négatives se produisent lorsque la précision de prédiction pour la facette d est supérieure à 
celle pour la facette a. Cela signifie que la facette a pâtit davantage d'une combinaison de faux positifs 
(erreurs de type I) ou de faux négatifs (erreurs de type II). Cela indique donc un biais potentiel envers la 
facette favorisée a.

Égalité de traitement (TE)

L'égalité de traitement (TE) est la différence dans le rapport entre les faux négatifs et les faux positifs entre 
les facettes a et d. Cette métrique a pour objectif principal d'évaluer si, avec une précision identique entre 
les groupes, les erreurs sont plus préjudiciables à un groupe qu'à un autre. Le taux d'erreur provient du 
total des faux positifs et des faux négatifs, mais leur répartition peut varier très fortement d'une facette à 
l'autre. Le TE mesure si les erreurs se compensent de façon similaire ou différente selon les facettes.

La formule de calcul de l'égalité de traitement :

        TE = FNd/FPd - FNa/FPa
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Où :

• FNd sont les faux négatifs prédits pour la facette d.
• FPd sont les faux positifs prédits pour la facette d.
• FNa sont les faux négatifs prédits pour la facette a.
• FPa sont les faux positifs prédits pour la facette a.

Vous noterez que la métrique devient sans limite si la valeur FPa ou FPd est égale à zéro.

Par exemple, supposons qu'il y ait 100 demandeurs de prêt de la facette a et 50 de la facette d. Dans la 
facette a, 8 se sont vu refuser un prêt à tort (FNa) et 6 autres se sont vu accorder un prêt à tort (FPa). Les 
prédictions restantes étaient vraies, donc TPa + TNa = 86. Dans la facette d, 5 se sont vu refuser un prêt 
à tort (FNd) et 2 se sont vu accorder un prêt à tort (FPd). Les prédictions restantes étaient vraies, donc 
TPd + TNd = 43. Le rapport entre faux négatifs et faux positifs est égal à 8/6 = 1,33 pour la facette a et 5/2 
= 2,5 pour la facette d. Donc, TE = 2,5 - 1,33 = 1,167, même avec une précision identique pour les deux 
facettes :

        ACCa = (86)/(86+ 8 + 6) = 0,86

        ACCd = (43)/(43 + 5 + 2) = 0,86

La plage de valeurs des différences de rejet conditionnel pour les étiquettes de facettes binaires et 
multicatégorie est (-∞, +∞). La métrique TE n'est pas définie pour les étiquettes continues. L'interprétation 
de cette métrique dépend de l'importance relative des faux positifs (erreur de type I) et des faux négatifs 
(erreur de type II).

• Des valeurs positives se produisent lorsque le rapport entre faux négatifs et faux positifs pour la facette d
est supérieur à celui de la facette a.

• Des valeurs proches de zéro se produisent lorsque le rapport entre faux négatifs et faux positifs pour la 
facette a est semblable à celui de la facette d.

• Des valeurs négatives se produisent lorsque le rapport entre faux négatifs et faux positifs pour la facette
d est inférieur à celui de la facette a.

Note

Une version précédente indiquait que la métrique d'égalité de traitement était calculée comme 
FPa / FNa - FPd / FNd au lieu de FNd / FPd - FNa / FPa. Bien que l'une ou l'autre des versions 
puisse être utilisée. Pour plus d'informations, consultez Fairness measures for Machine 
Learning in Finance.

Disparité démographique conditionnelle dans les étiquettes prédites (CDDPL)

La métrique de disparité démographique (DDPL) détermine si, pour la facette d, la proportion d'étiquettes 
rejetées prédites est supérieure à celle d'étiquettes acceptées prédites. Elle permet de comparer la 
différence entre la proportion de rejets prédite et la proportion d'acceptations prédite selon les facettes. 
Cette métrique est exactement la même que la métrique CDD de pré-entraînement, sauf qu'elle est 
calculée à partir des étiquettes prédites et non des étiquettes observées. Cette métrique se situe dans la 
plage (-1, +1).

La formule de calcul des prédictions de disparité démographique pour les étiquettes de la facette d est la 
suivante :

        DDPLd = n'd
(0)/n'(0) - n'd

(1)/n'(1) = Pd
R(y'0) - Pd

A(y'1)

Où :
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• n'(0) = n'a
(0) + n'd

(0) est le nombre d'étiquettes rejetées prédites pour les facettes a et d.
• n'(1) = n'a

(1) + n'd
(1) est le nombre d'étiquettes acceptées prédites pour les facettes a et d.

• Pd
R(y'0) est la proportion d'étiquettes rejetées prédites (valeur 0) dans la facette d.

• Pd
A(y'1) est la proportion d'étiquettes acceptées prédites (valeur 1) dans la facette d.

Une métrique de disparité démographique conditionnelle dans les étiquettes prédites (CDGPL) qui 
conditionne une DDPL sur des attributs définissant une strate de sous-groupes dans le jeu de données 
est nécessaire pour exclure le paradoxe de Simpson. Le regroupement peut donner des informations sur 
la cause des disparités démographiques apparentes pour les facettes moins favorisées. Le cas classique 
s'est produit lors des admissions à Berkeley où les hommes étaient globalement acceptés à un taux plus 
élevé que les femmes. Cependant, à l'examen des sous-groupes départementaux, les taux d'admission 
des femmes étaient supérieurs à ceux des hommes. Cela venait du fait que les femmes avaient déposé 
une demande dans des départements où les taux d'acceptation étaient inférieurs à ceux des hommes. 
L'examen des taux d'acceptation des sous-groupes a révélé que les femmes étaient effectivement 
acceptées à un taux plus élevé que les hommes dans les départements où les taux d'acceptation étaient 
inférieurs.

La métrique CDGPL fournit une mesure unique pour toutes les disparités trouvées dans les sous-
groupes définis par un attribut d'un jeu de données en en faisant la moyenne. Elle est définie comme la 
moyenne pondérée des disparités démographiques dans les étiquettes prédites (DDPLi) pour chacun 
des sous-groupes, la disparité de chaque sous-groupe étant pondérée proportionnellement au nombre 
d'observations qu'il contient. La formule de calcul de la disparité démographique conditionnelle dans les 
étiquettes prédites est la suivante :

        CDDPL = (1/n)*∑ini *DDPLi

Où :

• ∑ini = n est le nombre total d'observations et ni est le nombre d'observations pour chaque sous-groupe.
• DDPLi = n'i

(0)/n(0) - n'i
(1)/n(1) = Pi

R(y'0) - Pi
A(y'1) est la disparité démographique des étiquettes prédites 

pour le sous-groupe.

Ainsi, la disparité démographique pour un sous-groupe dans les étiquettes prédites (DDPLi) correspond 
à la différence entre la proportion d'étiquettes rejetées prédites et la proportion d'étiquettes acceptées 
prédites pour chaque sous-groupe.

La plage de valeurs CDGPL pour les résultats binaires, multicatégorie et continus est [-1, +1].

• +1 : lorsqu'il n'y a aucune étiquette de rejet prédite pour la facette a ou le sous-groupe, et aucune 
acceptation prédite pour la facette d ou le sous-groupe.

• Des valeurs positives indiquent une disparité démographique dans les étiquettes prédites du fait que 
la proportion d'étiquettes rejetées prédites pour la facette d ou le sous-groupe est supérieure à celle 
d'étiquettes acceptées prédites. La disparité est d'autant plus importante que la valeur est élevée.

• Des valeurs proches de zéro indiquent qu'il n'y a pas de disparité démographique en moyenne.
• Des valeurs négatives indiquent une disparité démographique dans les étiquettes prédites du fait que 

la proportion d'étiquettes rejetées prédites pour la facette a ou le sous-groupe est supérieure à celle 
d'étiquettes acceptées prédites. La disparité est d'autant plus importante que la valeur est faible.

• -1 : lorsqu'il n'y a aucune étiquette de rejet prédite pour la facette d ou le sous-groupe, et aucune 
acceptation prédite pour la facette d ou le sous-groupe.

FlipTest contrefactuel (FT)

Le FlipTest est une approche qui examine chaque membre de la facette d et évalue si des prédictions de 
modèle sont différentes pour des membres similaires de la facette a. Les membres de la facette a sont 
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choisis pour être les voisins les plus proches de l'observation de la facette d. Nous évaluons combien de 
voisins les plus proches du groupe opposé reçoivent une prédiction différente, la prédiction pouvant passer 
du positif au négatif et vice versa.

La formule de calcul du FlipTest contrefactuel est la différence dans la cardinalité de deux ensembles 
divisée par le nombre de membres de la facette d :

        FT = (F+ - F-)/nd

Où :

• F+ = est le nombre de membres de la facette défavorisée d avec un résultat défavorable, dont les voisins 
les plus proches dans la facette favorisée a ont reçu un résultat favorable.

• F- = est le nombre de membres de la facette défavorisée d avec un résultat favorable, dont les voisins les 
plus proches dans la facette favorisée a ont reçu un résultat défavorable.

• nd est la taille de l'échantillon de la facette d.

La plage de valeurs du FlipTest contrefactuel pour les étiquettes de facettes binaires et multicatégorie est 
[-1, +1]. Pour les étiquettes continues, un seuil est défini afin de réduire les étiquettes en binaire.

• Des valeurs positives se produisent lorsque le nombre de décisions de FlipTest contrefactuel 
défavorables pour la facette défavorisée d est supérieur à celui de la facette favorisée.

• Des valeurs proches de zéro se produisent lorsque le nombre de décisions de FlipTest contrefactuel 
défavorables et favorables s'équilibrent.

• Des valeurs négatives se produisent lorsque le nombre de décisions de FlipTest contrefactuel 
défavorables pour la facette défavorisée d est inférieur à celui de la facette favorisée.

Entropie généralisée (GE)

L'indice d'entropie généralisée (GE) mesure l'inégalité du bénéfice b pour l'étiquette prédite par rapport à 
l'étiquette observée. Un bénéfice survient lorsqu'un faux positif est prédit. Un faux positif survient quand 
une observation négative (y=0) a une prédiction positive (y'=1). Un bénéfice survient également lorsque les 
étiquettes observées et prédites sont les mêmes, à savoir pour un vrai positif et pour un vrai négatif. Aucun 
bénéfice n'apparaît quand un faux négatif est prédit. Un faux négatif survient dans le cas d'une observation 
positive (y=1) alors qu'un résultat négatif (y'=0) est prédit. Le bénéfice b est défini comme suit.

 b = y' - y + 1

Selon cette définition, un faux positif reçoit un bénéfice b de 2, et un faux négatif reçoit un bénéfice de 0. 
Un vrai positif et un vrai négatif reçoivent tous les deux un bénéfice de 1.

La métrique GE est calculée comme l'indice d'entropie généralisée (GE) avec le poids alpha défini sur 2. 
Ce poids contrôle la sensibilité à différentes valeurs de bénéfice. Une plus petite valeur alpha signifie une 
sensibilité accrue à des valeurs plus faibles.

Les variables suivantes utilisées pour calculer GE sont définies comme suit :

• bi est le bénéfice reçu par le point de données ith.
• b' est la moyenne de tous les bénéfices.
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GE peut aller de 0 à 0,5, la valeur zéro indiquant l'absence d'inégalité entre les bénéfices de tous les points 
de données. Cela se produit quand toutes les entrées sont correctement prédites ou quand toutes les 
prédictions sont des faux positifs. La valeur GE n'est pas définie quand toutes les prédictions sont des faux 
négatifs.

Note

La métrique GE ne dépend pas du fait qu'une valeur de facette soit favorisée ou défavorisée.

Explicabilité du modèle Amazon SageMaker Clarify
Amazon SageMaker Clarify fournit des outils pour expliquer la façon dont les modèles de machine learning 
(ML) réalisent des prédictions. Ces outils peuvent aider les modélisateurs et développeurs ML, ainsi que 
d'autres parties prenantes internes, à comprendre globalement les caractéristiques du modèle avant le 
déploiement et à déboguer les prédictions fournies par un modèle après son déploiement. La transparence 
quant à la façon dont les modèles de ML formulent leurs prédictions est également essentielle pour les 
consommateurs et les régulateurs. Ils doivent faire confiance aux prédictions de modèle pour accepter les 
décisions qui en découlent. SageMaker Clarify utilise une approche d'attribution de fonctions indépendante 
du modèle. Vous pouvez l'utiliser pour comprendre pourquoi un modèle a formulé une prédiction après 
l'entraînement, et pour fournir une explication par instance pendant l'inférence. L'approche comprend une 
mise en œuvre évolutive et efficace de SHAP. Elle se base sur le concept d'une valeur de Shapley, issue 
du domaine de la théorie des jeux coopératifs, qui affecte à chaque fonction une valeur d'importance pour 
une prédiction particulière.

Clarify produit des graphiques de dépendance partielle (PDP) qui montrent l'effet marginal des fonctions 
sur le résultat prédit d'un modèle de machine learning. La dépendance partielle permet d'expliquer 
la réponse cible en fonction d'un ensemble de fonctions d'entrée. Elle prend également en charge 
l'explicabilité de la reconnaissance d'image (CV) et du traitement du langage naturel (NLP) à l'aide du 
même algorithme Shapley Values (SHAP) que celui utilisé pour les explications de données tabulaires.

Quelle est la fonction d'une explication dans le contexte du machine learning ? Une explication peut être 
considérée comme la réponse à une question Pourquoi ?, qui aide les humains à comprendre la cause 
d'une prédiction. Dans le contexte d'un modèle ML, vous pouvez vouloir répondre à des questions telles 
que :

• Pourquoi le modèle a-t-il prédit un résultat négatif, comme un refus de prêt pour un demandeur donné ?
• Comment le modèle fait-il des prédictions ?
• Pourquoi le modèle a-t-il fait une prédiction incorrecte ?
• Quelles fonctions influent le plus sur le comportement du modèle ?

Vous pouvez utiliser des explications pour l'audit et le respect des exigences réglementaires, renforcer la 
confiance dans le modèle et prendre en charge la prise de décisions humaines, ainsi que pour le débogage 
et l'amélioration des performances du modèle.

Le genre d'explication requis repose sur la nécessité de satisfaire les exigences de compréhension 
humaine de la nature et des résultats de l'inférence ML. Les recherches menées en philosophie et en 
sciences cognitives montrent que les gens recherchent des explications contrastives, ou des explications 
sur la raison pour laquelle un événement X s'est produit au lieu d'un autre événement Y qui ne s'est pas 
produit. Ici, X peut être un événement inattendu ou surprenant qui s'est produit et Y une attente basée sur 
leur modèle mental existant appelé base de référence. Vous noterez que, pour le même événement X, 
plusieurs personnes peuvent rechercher des explications différentes selon leur point de vue ou leur modèle 
mental Y. Dans le contexte de l'IA explicable, vous pouvez considérer X comme l'exemple expliqué et Y 
comme une base de référence choisie généralement pour représenter un exemple non informatif ou moyen 
dans le jeu de données. Parfois, par exemple dans le cas de la modélisation ML d'images, la référence 
peut être implicite : une image dont les pixels sont tous de la même couleur peut servir de référence.
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Exemples de blocs-notes
Amazon SageMaker Clarify fournit les exemples de blocs-notes suivants pour l'explicabilité du modèle :

• Amazon SageMaker Clarify Processing (Traitement avec Amazon Sagemaker Clarify) – Utilisez 
SageMaker Clarify pour créer une tâche de traitement pour la détection de biais et expliquer les 
prédictions de modèle avec des attributions de fonction. Par exemple, vous pouvez utiliser les formats de 
données CSV et JSOnlines, apporter votre propre conteneur et exécuter des tâches de traitement avec 
Spark.

• Expliquer la classification des images avec SageMaker Clarify – SageMaker Clarify vous fournit des 
informations sur la façon dont vos modèles de reconnaissance d'image classent les images.

• Expliquer les modèles de détection d'objets avec SageMaker Clarify – SageMaker Clarify vous fournit 
des informations sur la façon dont vos modèles de reconnaissance d'image détectent les objets.

Ce bloc-notes a été vérifié comme s'exécutant dans Amazon SageMaker Studio seulement. Pour obtenir 
des instructions sur la façon d'ouvrir un bloc-notes dans Amazon SageMaker Studio, veuillez consulter
Créer ou ouvrir un bloc-notes Amazon SageMaker Studio (p. 117). Si vous êtes invité à choisir un noyau, 
choisissez Python 3 (Science des données).

Rubriques
• Attributions de fonctions utilisant des valeurs de Shapley (p. 2569)
• Bases de référence SHAP pour l'explicabilité (p. 2570)
• Graphiques de dépendance partielle : configuration et résultats de l'analyse (p. 2570)
• Reconnaissance d'image SageMaker Clarify (p. 2573)
• Créer des bases de référence d'attributs de fonctions et des rapports d'explicabilité (p. 2574)
• Rapports d'explicabilité pour les modèles de NLP (p. 2575)

Attributions de fonctions utilisant des valeurs de Shapley
SageMaker Clarify fournit des attributions de fonctions basées sur le concept de valeur de Shapley. 
Vous pouvez utiliser les valeurs de Shapley pour déterminer la contribution apportée par chaque fonction 
aux prévisions du modèle. Ces attributions peuvent être fournies pour des prédictions spécifiques, 
et globalement pour le modèle tout entier. Par exemple, si vous avez utilisé un modèle ML pour les 
admissions à l'université, les explications peuvent aider à déterminer si la fonction qui a le plus influé sur 
les prédictions du modèle était le score GPA ou SAT. Ensuite, vous pouvez déterminer à quel point chaque 
fonction a participé à la détermination de la décision d'admettre ou non un étudiant.

SageMaker Clarify a emprunté le concept de valeurs de Shapley à la théorie des jeux et l'a déployé dans 
un contexte de machine learning. La valeur de Shapley fournit un moyen de quantifier la contribution de 
chaque joueur à un jeu, et donc le moyen de distribuer le gain total généré par un jeu à ses joueurs en 
fonction de leur contribution respective. Dans ce contexte de machine learning, pour SageMaker Clarify, la 
prédiction du modèle sur une instance donnée représente le jeu et les fonctions incluses dans le modèle 
les joueurs. Dans une première approximation, vous pouvez être tenté de déterminer la contribution ou 
l'effet marginal de chaque fonction en quantifiant le résultat, soit de l'abandon de cette fonction pour le 
modèle, soit de l'abandon de toutes les autres fonctions pour le modèle. Cette approche ne tient toutefois 
pas compte du fait que les fonctions incluses dans un modèle sont souvent dépendantes les unes des 
autres. Par exemple, si deux fonctions sont fortement corrélées, en abandonner une peut ne pas affecter 
significativement la prédiction du modèle.

Afin de traiter ces dépendances potentielles, la valeur de Shapley a besoin que le résultat de chaque 
combinaison (ou coalition) possible de fonctions soit pris en compte pour déterminer l'importance de 
chaque fonction. Dans le cas de d fonctions, il existe 2d combinaisons de fonctions possibles, qui 
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correspondent chacune à un modèle potentiel. Afin de déterminer l'attribution d'une fonction donnée
f, vous devez considérer la contribution marginale consistant à inclure f dans toutes les combinaisons 
de fonctions (et les modèles associés) qui ne contiennent pas f, et d'en faire la moyenne. Il peut être 
démontré que la valeur de Shapley est la seule façon d'attribuer la contribution ou l'importance de chaque 
fonction satisfaisant certaines propriétés souhaitables. En particulier, la somme des valeurs de Shapley 
de chaque fonction correspond à la différence entre les prédictions du modèle et un modèle fictif sans 
fonctions. Cependant, même pour des valeurs raisonnables de d, par exemple 50 fonctions, il est prohibitif 
et peu pratique en termes de calcul d'entraîner 2d modèles possibles. Par conséquent, SageMaker Clarify 
doit utiliser diverses techniques d'approximation. Pour cela, SageMaker Clarify utilise la méthode SHAP 
(SHapley Additive exPlanations), qui intègre ce genre d'approximations et propose une mise en œuvre 
évolutive et efficace de l'algorithme à noyau SHAP grâce à des optimisations supplémentaires.

Pour de plus amples informations sur les valeurs de Shapley, veuillez consulter A Unified Approach 
to Interpreting Model Predictions (Vers une approche unifiée pour l'interprétation des prédictions des 
modèles).

Bases de référence SHAP pour l'explicabilité
Les explications sont généralement contrastives (autrement dit, elles tiennent compte des écarts par 
rapport à une référence). Par conséquent, pour la même prévision de modèle, vous pouvez obtenir des 
explications différentes selon les bases de référence retenues. Par conséquent, le choix d'une base de 
référence est crucial. Dans un contexte ML, la base de référence correspond à une instance hypothétique 
qui peut être non informative ou informative. Pendant le calcul des valeurs de Shapley, SageMaker Clarify 
génère plusieurs nouvelles instances entre la base de référence et l'instance donnée, l'absence d'une 
fonctionnalité étant modélisée en définissant la valeur de la fonction sur celle de la base de référence, et 
la présence d'une fonction étant modélisée en définissant la valeur de la fonction sur celle de l'instance 
donnée. De cette façon, l'absence de toutes les fonctions correspond à la base de référence et la présence 
de toutes les fonctions correspond à l'instance donnée.

Comment choisir de bonnes bases de référence ? Il est souvent souhaitable de sélectionner une base de 
référence avec un contenu informatif très faible. Par exemple, vous pouvez créer une instance moyenne à 
partir du jeu de données d'entraînement en prenant la médiane ou la moyenne des fonctions numériques 
et le mode de fonctions catégoriques. Dans l'exemple des admissions à l'université, vous pouvez vouloir 
expliquer pourquoi un candidat particulier a été accepté par rapport aux acceptations de référence basées 
sur un candidat moyen. Si elle n'est pas fournie, une ligne de base est calculée automatiquement par 
SageMaker Clarify à l'aide des k-moyennes ou des prototypes k dans le jeu de données d'entrée.

Vous pouvez également choisir de générer des explications relatives à des bases de référence 
informatives. Dans le scénario des admissions à l'université, vous pouvez vouloir expliquer pourquoi 
un candidat particulier a été rejeté par rapport à d'autres candidats issus de contextes démographiques 
similaires. Dans ce cas, vous pouvez choisir une base de référence qui représente les candidats d'intérêt, 
à savoir ceux d'un contexte démographique similaire. Vous pouvez alors utiliser des bases de référence 
informatives pour concentrer l'analyse sur les aspects spécifiques d'une prédiction de modèle particulière. 
Vous pouvez isoler les fonctions à des fins d'évaluation en définissant des attributs démographiques et 
d'autres fonctions sur lesquelles vous ne pouvez pas agir, sur la même valeur que dans l'instance donnée.

Graphiques de dépendance partielle : configuration et résultats 
de l'analyse
Les graphiques de dépendance partielle (PDP) montrent la dépendance de la réponse cible prédite par 
rapport à un ensemble de fonctions d'entrée intéressantes. Elles sont marginalisées par rapport aux 
valeurs de toutes les autres fonctions d'entrée et sont désignées sous le nom de fonctions de complément. 
Intuitivement, vous pouvez interpréter la dépendance partielle comme la réponse cible, qui est attendue 
comme une fonction de chaque fonction d'entrée intéressante.

Rubriques
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• Configuration de l'analyse des graphiques de dépendance partielle (p. 2571)
• Résultat d'analyse de graphiques de dépendance partielle (p. 2571)

Configuration de l'analyse des graphiques de dépendance partielle

Pour créer un graphique de dépendance partielle (PDP), Amazon SageMaker Clarify recherche initialement 
les colonnes de fonctions spécifiées dans un tableau JSON du fichier analysis_config.json. 
Les autres paramètres qui configurent l'analyse d'une tâche de traitement doivent être fournis dans ce 
fichier JSON. Pour de plus amples informations sur la configuration de PDP et d'autres aspects d'une 
analyse, reportez-vous à Configurer l'analyse (p. 2532).

Le code suivant contient un exemple d'objet "pdp" JSON dans l'objet "methods" d'un fichier de 
configuration analysis_config.json.

{ 
  "dataset_type":... 
  "baseline": [[..]] 
  . 
  . 
  "methods": { 
      "shap" : { 
         "baseline": ".." 
         "num_samples": 100 
       },  
       "pdp": { 
         "features": ["Age", "MaturityMonths"] // The features for which we need to plot 
 PDP. 
         "grid_resolution": 20, //Required for numerical columns only.  
                                //The number of buckets into which the range of values is 
 divided. 
         "top_k_features": 10,  //Specifies how many of the top features must be used for 
 PDP plots. The default is 10. 
      }, 
       . 
       . 
   } 
   . 
   .
}

Note

Si "features" n'est pas mentionné dans l'objet "pdp", mais la configuration "shap" est 
fournie, SageMaker Clarify utilise les dix principales fonctions des résultats SHAP globaux pour 
tracer les visualisations PDP.

Résultat d'analyse de graphiques de dépendance partielle

Le code suivant illustre un exemple de graphique de dépendance partielle (PDP) renvoyé dans le fichier 
de résultats analysis.json. La section "pdp" de ce fichier de résultat d'analyse contient les informations 
nécessaires à la génération des graphiques PDP. Chaque dictionnaire de la liste contient la spécification du 
PDP de la fonction spécifiée par le feature_name.

Le data_type indique si les données sont numerical ou categorical. Le champ feature_values
contient les valeurs présentes dans la fonction. Si le data_type déduit par Clarify est categorical,
feature_values contiennent toutes les valeurs uniques que la fonction peut assumer. Si le data_type
déduit par Clarify est numerical, il contient une liste des valeurs centrales de chacun des nombres de 
compartiments grid_resolution générés par Clarify.
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Si les graphiques de dépendance partielle sont calculés pour une fonction en particulier, les champs
feature_values, model_predictions, et data_distributions sont remplacés par le champ
error qui contient un message d'erreur.

{ 
    "version": "1.0", 
    "explanations":{ 
      "kernel_shap":{ 
         . 
         . 
         . 
       }, 
        "pdp": [ 
            { 
                "feature_name": "Age", 
                "data_type": "numerical" 
                "feature_values": [ 
                    20.4, 
                    23.2, 
                    26.0, 
                    28.799999999999997, 
                    31.599999999999998, 
                    34.4, 
                    70.8, 
                    73.6 
                ], 
                "model_predictions": [ 
                    [ 
                        0.6830344458296895, 
                        0.6812452118471265, 
                        0.6908621763065458, 
                        0.7008252082392573, 
                        0.733054383918643, 
                        0.7352442337572574, 
                        0.7337257475033403, 
                        0.7395857129991055, 
                    ], 
             
                ], 
                "data_distribution": [ 
                    0.13, 
                    0.25, 
                    0.15, 
                    0.35. 
                    0.17 
                 ]    
            },  
            { 
                "feature_name": "text_column", 
                "data_type": "free_text" 
                "error": "Detected data type is not supported for PDP. PDP can only be 
 computed for numerical or categorical columns" 
            } 
        ] 
    }
}

Ce schéma PDP génère le graphique de dépendance partielle suivant pour la fonction Age (âge). 
Le PDP trace les feature_values le long de l'axe x. L'axe y contient les valeurs du champ
model_predictions . Chaque liste du champ model_predictions correspond à une classe dans la 
sortie du modèle.
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Vous pouvez afficher le graphique dans le fichier report.pdf dans le chemin de résultat d'analyse que vous 
avez fourni.

Reconnaissance d'image SageMaker Clarify
Amazon SageMaker Clarify génère des cartes thermiques pour les images qui mettent en évidence les 
fonctions en cours d'analyse. En particulier, les cartes thermiques fournissent des informations sur la façon 
dont vos modèles de reconnaissance d'image classent les images et comment ils détectent les objets dans 
ces images.

Rubriques
• Expliquer la classification des images avec Amazon SageMaker Clarify (p. 2573)
• Expliquer la détection d'objets avec Amazon SageMaker Clarify (p. 2574)

Expliquer la classification des images avec Amazon SageMaker Clarify

Les tâches de traitement de SageMaker Clarify permettent d'expliquer les images à l'aide de Algorithme 
SHAP du noyau. Cet algorithme traite l'image comme un ensemble de super pixels. Compte tenu d'un jeu 
de données composé d'images, la tâche de traitement génère un jeu de données d'images dans lequel 
chaque image affiche la carte thermique des super pixels correspondants.

Pour obtenir un exemple de carnet qui utilise SageMaker Clarify pour classer les images et expliquer leur 
classification, reportez-vous à la section Explaining Image Classification with SageMaker Clarify (Expliquer 
la classification des images avec SageMaker Clarify).
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Expliquer la détection d'objets avec Amazon SageMaker Clarify

Amazon SageMaker Clarify peut détecter et classer des objets dans une image, puis fournir une explication 
de la détection prédite. Les objets sont d'abord classés dans l'une des classes d'une collection spécifiée. 
SageMaker Clarify produit un score de confiance pour chaque objet appartenant à la classe et les 
coordonnées d'un cadre de délimitation qui délimite l'objet. Pour chaque objet détecté identifié avec une 
probabilité suffisante, SageMaker Clarify extrait des fonctions à l'aide du Clustering linéaire itératif simple 
(SLIC) de la bibliothèque Scikit-Learn pour la segmentation d'images.

SageMaker Clarify peut ensuite fournir une explication pour la détection d'un objet dans la scène d'image. 
Il utilise les valeurs de Shapley pour déterminer la contribution que chaque fonction a apporté à une 
prévision de modèle. Il produit une carte thermique qui montre l'importance de chacune des fonctions dans 
la scène d'image pour la détection de l'objet. Le contexte d'un objet est souvent très important pour la 
bonne identification d'un objet. Il est donc important de ne pas simplement utiliser l'image recadrée pour la 
classification.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes qui utilise SageMaker Clarify pour détecter des objets dans une 
image et expliquer ses prédictions, reportez-vous à la section Expliquer les modèles de détection d'objets 
avec Amazon SageMaker Clarify.

Créer des bases de référence d'attributs de fonctions et des 
rapports d'explicabilité
Pour obtenir un exemple de bloc-notes contenant des instructions sur l'exécution d'une tâche de traitement 
SageMaker Clarify dans Studio, qui crée des explications pour ses prédictions par rapport à une base de 
référence, veuillez consulter Explainability and bias detection with Amazon SageMaker Clarify (Explicabilité 
et détection de biais avec Amazon SageMaker Clarify).

Pour obtenir des instructions sur la façon d'ouvrir un bloc-notes dans Amazon SageMaker Studio, veuillez 
consulter Créer ou ouvrir un bloc-notes Amazon SageMaker Studio (p. 117). Les exemples de code 
suivants sont tirés de l'exemple de bloc-notes précédemment indiqué. Cette section traite du code lié 
à l'utilisation de valeurs de Shapley pour fournir des rapports qui comparent les contributions relatives 
apportées par chaque fonction aux prédictions.

Utiliser SHAPConfig pour créer la base de référence. Dans cet exemple, l'option mean_abs est la 
moyenne des valeurs SHAP absolues pour toutes les instances, spécifiées comme base de référence. 
Vous utilisez DataConfig pour configurer la variable cible, les chemins d'entrée et de sortie des données, 
ainsi que leurs formats.

shap_config = clarify.SHAPConfig(baseline=[test_features.iloc[0].values.tolist()], 
                                 num_samples=15, 
                                 agg_method='mean_abs')

explainability_output_path = 's3://{}/{}/clarify-explainability'.format(bucket, prefix)
explainability_data_config = clarify.DataConfig(s3_data_input_path=train_uri, 
                                s3_output_path=explainability_output_path, 
                                label='Target', 
                                headers=training_data.columns.to_list(), 
                                dataset_type='text/csv')

Note

Le noyau SHAP dans SageMaker Clarify prend en charge l'omission du paramètre « de 
référence ». Dans ce cas, une référence basée sur la mise en cluster du jeu de données d'entrée 
est générée automatiquement.

Ensuite, vous exécutez la tâche d'explicabilité.
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clarify_processor.run_explainability(data_config=explainability_data_config, 
                                     model_config=model_config, 
                                     explainability_config=shap_config)

Pour afficher les graphiques de dépendance partielle (PDP), utilisez
explainability_config=PDP_config.

Vous pouvez sélectionner les deux types de rapports avec
explainability_config=[PDP_config,shap_config].

Affichez les résultats dans Studio ou téléchargez-les à partir du compartiment S3
explainability_output_path.

Rapports d'explicabilité pour les modèles de NLP
Amazon SageMaker Clarify prend en charge les explications relatives aux modèles de traitement du 
langage naturel (NLP). Les modèles NLP vous aident à comprendre quelles sections de texte sont 
les plus importantes pour les prédictions faites par votre modèle. Cette fonctionnalité peut être utilisée 
pour expliquer soit une prédiction locale individuelle, soit les prédictions attendues du modèle pour 
l'ensemble des explications globales. Vous pouvez définir la longueur du segment de texte (jetons, 
phrases, paragraphes) pour comprendre et visualiser un comportement du modèle à plusieurs niveaux de 
granularité.

L'explicabilité du NLP de SageMaker Clarify est compatible avec les modèles de classification et de 
régression. Vous pouvez également utiliser Clarify pour expliquer le comportement de votre modèle sur 
des jeux de données multimodaux qui contiennent des fonctions textuelles, catégoriques ou numériques. 
L'explicabilité du NLP pour les jeux de données multimodaux peut vous aider à comprendre l'importance de 
chaque fonction pour le résultat du modèle. SageMaker Clarify prend en charge 62 langues et peut gérer 
du texte comprenant plusieurs langues.

Pour obtenir l'importance des fonctions pour des parties d'un texte d'entrée, créez une TextConfig
spécifiant la granularity des parties du texte et du language. Clarify décompose ensuite le texte en 
jetons, phrases ou paragraphes selon votre choix de granularity. Il remplace les sous-ensembles de 
ces pièces par les valeurs de la baseline. La baseline vide par défaut les chaînes, ce qui signifie que 
SageMaker Clarify supprime des parties du texte d'entrée. SageMaker Clarify remplace ensuite les jetons 
(phrases et paragraphes, respectivement) pour déterminer comment cela affecte la prédiction du modèle, 
afin d'évaluer leur importance.

from sagemaker import clarify

text_config = clarify.TextConfig( 
    # Specify the language of your text or use "multi-language" for multi-language. 
    language="english",  
    # Choose the granularity of your explanations as tokens, sentences or paragraphs. 
    granularity="token"  
)
shap_config = clarify.SHAPConfig( 
    # For now, we don't support global aggregation,  
    # so make sure you retrieve local explanations. 
    save_local_shap_values=True, 
    text_config=text_config, 
    # Determine with what to replace tokens/sentences/paragraphs (based on your choice of 
 granularity) with. 
    baseline=[["<UNK>"]], 
    # You can further specify num_samples and agg_method.
)

Le reste de la tâche d'explication est codé comme d'habitude.
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explainability_output_path = 's3://{}/{}/clarify-explainability'.format(bucket, prefix)
explainability_data_config = clarify.DataConfig( 
    s3_data_input_path=train_uri, 
    s3_output_path=explainability_output_path, 
    # With text data sometimes detection of headers fails, 
    # so we recommend explicitly setting it in the config. 
    headers=["text"], 
    dataset_type="text/csv") 
     
model_config = clarify.ModelConfig( 
    model_name=model_name, 
    # Specialized hardware is well-suited for NLP models. 
    instance_type="ml.p2.xlarge",   
    instance_count=1
)
clarify_processor = clarify.SageMakerClarifyProcessor( 
    role=role, instance_count=1, instance_type="ml.m5.xlarge", sagemaker_session=session
)

clarify_processor.run_explainability( 
    data_config=explainability_data_config, 
    model_config=model_config, 
    explainability_config=shap_config)

Consultez les explications locales dans le explainability_output_path compartiment S3. 
SageMaker Clarify ne regroupe pas l'importance des jetons/phrases/paragraphes individuels.

Extensions :

• Données multimodales — si vos données contiennent autre chose que du texte, comme des 
caractéristiques catégoriques ou numériques, vous pouvez ajouter des colonnes supplémentaires dans 
votre en-tête et votre référence pour tenir compte de ces caractéristiques.

• JSON — si les données d'entrée ou de sortie du modèle sont au format JSON Lines, spécifiez le
dataset_type dans le DataConfig ou le accept_type et le content_type dans le ModelConfig.

• Sortie du modèle multiclasse – Si votre modèle effectue des prédictions multi-classes ou multi-étiquettes, 
SageMaker Clarify calcule l'importance de chaque classe.

• Sortie du modèle — certains modèles de sorties contiennent plus d'un seul score. Une prédiction de 
trois exemples renvoie une matrice de forme [3, 1], telle que [[0.1], [-1.1], [10.2], [0.0], 
[3.2]]. Vous pouvez spécifier model_scores ou run_explainability. Par exemple, si votre 
modèle prédit les probabilités de cinq classes et produit en outre la classe gagnante, ["c1", [0.1, 
0.4, 0.3, 0.2]], vous pouvez définir model_scores=1.

Conseils pour obtenir des résultats rapides :

• Pendant la phase de développement, travaillez un petit sous-ensemble d'exemples pour des itérations 
rapides.

• Pour la mise à l'échelle en vue d'un déploiement, augmentez le nombre instance_count pour la 
tâche de traitement et le prédicteur. Cela demande à SageMaker Clarify de partitionner les données et 
de travailler avec plusieurs machines en parallèle. Pour le traitement parallèle, nous recommandons 
d'utiliser le format de données Parquet car Spark peut avoir des difficultés avec des caractères spéciaux 
dans les fichiers CSV.

• Choisissez un type instance_type approprié pour votre modèle. Les instances GPU conviennent 
souvent aux modèles NLP.

• Pour enregistrer des calculs inutiles, envisagez de tronquer votre texte. De nombreux modèles 
fonctionnent avec une longueur de texte maximale. L'application de la troncation lors d'une étape de 
prétraitement permet à SageMaker Clarify de ne pas gaspiller de ressources déterminant l'importance 
des fonctions pour les parties du texte qui ne sont pas prises en compte par le modèle.
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Résoudre les problèmes relatifs aux tâches de 
traitement SageMaker Clarify
En cas d'échecs avec les tâches de traitement SageMaker Clarify, veuillez consulter les scénarios suivants 
pour identifier le problème.

Note

Le motif de l'échec et le message de sortie contiendront des messages descriptifs et des 
exceptions, le cas échéant, durant l'exécution. Des paramètres invalides ou manquants sont l'une 
des raisons les plus communes. Si les messages sont peu clairs, déroutants ou trompeurs, ou si 
vous ne parvenez pas à trouver une solution, envoyez des commentaires.

Rubriques
• Impossible de terminer la tâche de traitement (p. 2577)
• La tâche de traitement se termine sans donner de résultats, et vous recevez un message 

d'avertissement CloudWatch (p. 2577)
• Message d'erreur signalant une configuration d'analyse non valide (p. 2578)
• Le calcul des métriques de biais échoue pour plusieurs métriques ou pour la totalité des 

métriques (p. 2578)
• Inadéquation entre la configuration de l'analyse et l'entrée/sortie des données/du modèle (p. 2578)
• Le modèle renvoie « 500 Internal Server Error (500 Erreur de serveur interne) » ou le conteneur revient 

aux prédictions par enregistrement en raison d'une erreur de modèle (p. 2579)
• Rôle d'exécution non valide (p. 2579)
• Échec du téléchargement des données (p. 2579)
• Connexion à SageMaker impossible (p. 2579)

Impossible de terminer la tâche de traitement
S'il est impossible de terminer la tâche de traitement, essayez l'une des actions suivantes :

• Inspectez les journaux des tâches directement dans le bloc-notes où vous avez exécuté la tâche. Les 
journaux des tâches se trouvent dans la sortie de la cellule du bloc-notes où vous avez lancé l'exécution.

• Inspectez les journaux des tâches dans CloudWatch.
• Ajoutez la ligne suivante dans votre bloc-notes pour décrire la dernière tâche de traitement et rechercher 

la raison de l'échec et le message de sortie :
• clarify_processor.jobs[-1].describe()

• Exécutez la commande de l'AWS CLI suivante pour décrire la tâche de traitement et rechercher la raison 
d'échec et le message de sortie :
• aws sagemaker describe-processing-job —processing-job-name <processing-job-
id>

La tâche de traitement se termine sans donner de résultats, et 
vous recevez un message d'avertissement CloudWatch
Si la tâche de traitement se termine sans donner de résultat et que le message d'avertissement 
« Signal 15 received, cleaning up (Signal 15 reçu, nettoyage) » apparaît dans les journaux CloudWatch 
Logs, cela indique que la tâche s'est arrêtée en raison d'une demande du client qui a appelé 
l'API StopProcessingJob ou que le temps imparti pour accomplir la tâche n'était pas suffisant. 
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Dans ce dernier cas, vérifiez le temps d'exécution maximal dans la configuration de la tâche 
(max_runtime_in_seconds) et augmentez-le selon les besoins.

Message d'erreur signalant une configuration d'analyse non 
valide
• Si le message d'erreur « Unable to load analysis configuration as JSON (Impossible de charger la 

configuration d'analyse en tant que JSON) » apparaît, cela signifie que le fichier d'entrée de configuration 
d'analyse pour la tâche de traitement ne contient pas d'objet JSON valide. Vérifiez la validité de l'objet 
JSON à l'aide d'un linter JSON.

• Si le message d'erreur « Analysis configuration schema validation error (Erreur de validation du schéma 
de configuration de l'analyse) » apparaît, cela signifie que le fichier d'entrée de configuration d'analyse 
pour la tâche de traitement contient des champs inconnus ou des types non valides pour certaines 
valeurs de champ. Examinez les paramètres de configuration dans le fichier et vérifiez-les par rapport 
aux paramètres répertoriés dans le fichier de spécification de la configuration.

Le calcul des métriques de biais échoue pour plusieurs métriques 
ou pour la totalité des métriques
Si l'un des messages d'erreur suivants apparaît : « No Label values are present in the predicted Label 
Column, Positive Predicted Index Series contains all False values (Aucune valeur d'étiquette n'est présente 
dans la colonne d'étiquette prédite, la série d'index prédits positifs ne contient que des valeurs FAUX) » ou 
« Predicted Label Column series data type is not the same as Label Column series (Le type de données 
de la série de colonnes d'étiquettes prédites est différent de celui de la série de colonnes d'étiquettes) », 
essayez ce qui suit :

• Vérifiez que le jeu de données utilisé est correct.
• Vérifiez si la taille du jeu de données est trop petite ; par exemple, elle ne contient que quelques lignes. 

Cela peut conduire à ce que les sorties du modèle aient la même valeur ou que le type de données soit 
inféré de façon incorrecte.

• Vérifiez si l'étiquette ou la facette est traitée comme étant continue ou catégorique. SageMaker Clarify se 
sert de l'heuristique pour déterminer le DataType. Pour les métriques de biais post-entraînement, le type 
de données renvoyé par le modèle peut ne pas correspondre à ce qui se trouve dans le jeu de données, 
ou SageMaker Clarify peut ne pas le transformer correctement.
• Le rapport de biais doit indiquer une valeur unique pour les colonnes catégoriques ou un intervalle 

pour les colonnes continues.
• Par exemple, si 0.0 et 1.0 sont les valeurs flottantes d'une colonne, cette dernière sera traitée comme 

étant continue même si le nombre de valeurs uniques est faible.

Inadéquation entre la configuration de l'analyse et l'entrée/sortie 
des données/du modèle
• Vérifiez que le format de ligne de référence dans la configuration de l'analyse est identique au format du 

jeu de données.
• Si le message d'erreur « Could not convert string to float (Impossible de convertir la chaîne en valeurs 

flottantes) » apparaît, vérifiez que le format est correctement spécifié. Il pourrait également indiquer que 
le format des prévisions du modèle est différent de celui de la colonne d'étiquette, ou que la configuration 
de l'étiquette ou des probabilités est incorrecte.

• Si l'un des messages d'erreur suivants apparaît : « Unable to locate the facet (Impossible de localiser 
la facette) » ou « Headers must contain label (Les en-têtes doivent contenir l'étiquette) » ou « Headers 
in config do not match with the number of columns in the dataset (Les en-têtes de la configuration ne 
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correspondent pas au nombre de colonnes du jeu de données) » ou « Feature names not found (Noms 
de fonctions introuvables) », vérifiez que les en-têtes correspondent aux colonnes.

• Si le message d'erreur « Data must contain features (Les données doivent contenir des fonctions) » 
apparaît, vérifiez le modèle de contenu pour JSON Lines et comparez-le à l'exemple de jeu de données, 
si disponible.

Le modèle renvoie « 500 Internal Server Error (500 Erreur de 
serveur interne) » ou le conteneur revient aux prédictions par 
enregistrement en raison d'une erreur de modèle
Si le message d'erreur « Fallback to per-record prediction because of model error (Repli à la prédiction par 
enregistrement en raison d'une erreur de modèle) » apparaît, cela peut indiquer que le modèle ne peut 
pas gérer la taille du lot, ou qu'il est limité, ou qu'il n'accepte tout simplement pas l'entrée transmise par le 
conteneur en raison de problèmes de sérialisation. Vous devez consulter les journaux CloudWatch Logs 
pour le point de terminaison SageMaker et rechercher des messages d'erreur ou des tracebacks. Dans les 
cas de limitation de modèle, il peut être utile d'utiliser un type d'instance différent ou d'augmenter le nombre 
d'instances pour le point de terminaison.

Rôle d'exécution non valide
Cela indique que le rôle fourni est incorrect ou ne dispose pas des autorisations requises. Vérifiez le rôle et 
les autorisations y afférant, qui ont été utilisés pour configurer la tâche de traitement, et vérifiez la politique 
d'autorisation et d'approbation pour le rôle.

Échec du téléchargement des données
Cela indique que les entrées de tâche n'ont pas pu être téléchargées pour démarrer la tâche. Vérifiez le 
nom du compartiment, ainsi que les autorisations pour le jeu de données et les entrées de configuration.

Connexion à SageMaker impossible
Cela indique que la tâche n'a pas pu atteindre les points de terminaison de service SageMaker. Vérifiez les 
paramètres de configuration réseau pour la tâche de traitement et vérifiez la configuration du VPC.

Se former à l'aide d'un cluster hétérogène
À l'aide de la fonction de cluster hétérogène de SageMaker Training, vous pouvez exécuter une tâche 
d'entraînement avec plusieurs types d'instances de ML pour une meilleure mise à l'échelle et une meilleure 
utilisation des ressources pour les différents objectifs et tâches d'entraînement de ML. Par exemple, si 
votre travail d'entraînement sur un cluster avec des instances de processeur graphique souffre d'une faible 
utilisation du processeur graphique et de problèmes de goulot d'étranglement du processeur en raison de 
tâches gourmandes en ressources du processeur, l'utilisation d'un cluster hétérogène peut vous aider à 
décharger ces dernières en ajoutant des groupes d'instances de processeur plus rentables, en résolvant 
ces problèmes de goulot d'étranglement et en obtenant une meilleure utilisation du processeur graphique.

Note

Cette fonction est disponible dans le kit SDK SageMaker Python v2.98.0 et versions ultérieures.
Note

Cette fonction est disponible via les classes d'estimateur des cadres SageMaker PyTorch et
TensorFlow. Les cadres pris en charge sont PyTorch v1.10 ou versions ultérieures, et TensorFlow 
v2.6 ou versions ultérieures.
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Rubriques
• Configuration d'un cluster hétérogène (p. 2580)
• Formation distribuée sur un cluster hétérogène (p. 2583)
• Modifier votre script d'entraînement pour affecter des groupes d'instances (p. 2586)
• Considérations (p. 2587)

Configuration d'un cluster hétérogène
Cette section fournit des instructions sur la façon d'exécuter une tâche d'entraînement à l'aide d'un cluster 
hétérogène composé de plusieurs types d'instances.

Rubriques
• Utilisation du kit SDK SageMaker Python (p. 2580)
• Utilisation des API de bas niveau de SageMaker (p. 2583)

Utilisation du kit SDK SageMaker Python
Suivez les instructions pour configurer des groupes d'instances pour un cluster hétérogène à l'aide du kit 
SDK SageMaker Python.

1. Pour configurer des groupes d'instances d'un cluster hétérogène pour une tâche d'entraînement, 
utilisez la classe sagemaker.instance_group.InstanceGroup. Vous pouvez spécifier un 
nom personnalisé pour chaque groupe d'instances, le type d'instance et le nombre d'instances 
pour chaque groupe d'instances. Pour de plus amples informations, veuillez consulter
sagemaker.instance_group.InstanceGroup dans la Documentation du kit SDK SageMaker Python.

Note

Pour plus d'informations sur les types d'instances disponibles et le nombre maximum de 
groupes d'instances que vous pouvez configurer dans un cluster hétérogène, consultez la 
référence d'API InstanceGroup.

L'exemple de code suivant illustre comment configurer deux groupes d'instances composés de deux 
instances ml.c5.18xlarge réservées au processeur nommées instance_group_1 et une instance
ml.p3dn.24xlarge du processeur graphique nommée instance_group_2, comme illustré dans le 
schéma suivant.
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The preceding diagram shows a conceptual example of how pre-training processes, such as data 
preprocessing, can be assigned to the CPU instance group and stream the preprocessed data to the 
GPU instance group.

from sagemaker.instance_group import InstanceGroup

instance_group_1 = InstanceGroup( 
    "instance_group_1", "ml.c5.18xlarge", 2
)
instance_group_2 = InstanceGroup( 
    "instance_group_2", "ml.p3dn.24xlarge", 1
)

2. À l'aide des objets de groupe d'instances, configurez des canaux d'entrée d'entraînement et 
affectez des groupes d'instances aux canaux via l'argument instance_group_names de la classe
sagemaker.inputs.TrainingInput. L'argument instance_group_names accepte une liste de chaînes de 
noms de groupes d'instances.
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L'exemple suivant montre comment définir deux canaux d'entrée d'entraînement et attribuer les groupes 
d'instances créés dans l'exemple de l'étape précédente. Vous pouvez également spécifier des chemins 
de compartiment Amazon S3 vers l'argument s3_data pour que les groupes d'instances traitent les 
données à des fins d'utilisation.

from sagemaker.inputs import TrainingInput

training_input_channel_1 = TrainingInput( 
    s3_data_type='S3Prefix', # Available Options: S3Prefix | ManifestFile | 
 AugmentedManifestFile 
    s3_data='s3://your-training-data-storage/folder1', 
    distribution='FullyReplicated', # Available Options: FullyReplicated | 
 ShardedByS3Key  
    input_mode='File', # Available Options: File | Pipe | FastFile 
    instance_group_names=["instance_group_1"],
)

training_input_channel_2 = TrainingInput( 
    s3_data_type='S3Prefix', 
    s3_data='s3://your-training-data-storage/folder2', 
    distribution='FullyReplicated', 
    input_mode='File', 
    instance_group_names=["instance_group_2"],
)

Pour plus d'informations sur les arguments de TrainingInput, consultez les liens suivants.
• La classe sagemaker.inputs.TrainingInputdans la Documentation du kit SDK SageMaker Python
• L'API S3 DataSource dans la Référence d'API pour SageMaker

3. Configurez un estimateur SageMaker avec l'argument instance_groups, comme illustré dans 
l'exemple de code suivant. L'argument instance_groups accepte une liste de InstanceGroup
objets.
PyTorch

from sagemaker.pytorch import PyTorch

estimator = PyTorch( 
    ... 
    entry_point='my-training-script.py', 
    framework_version='x.y.z',    # 1.10.0 or later 
    py_version='pyxy',             
    job_name='my-training-job-with-heterogeneous-cluster', 
    instance_groups=[instance_group_1, instance_group_2]
)

TensorFlow

from sagemaker.tensorflow import TensorFlow

estimator = TensorFlow( 
    ... 
    entry_point='my-training-script.py', 
    framework_version='x.y.z', # 2.6.0 or later 
    py_version='pyxy', 
    job_name='my-training-job-with-heterogeneous-cluster', 
    instance_groups=[instance_group_1, instance_group_2]
)
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Note

La paire d'arguments instance_type et instance_count et l'argument
instance_groups de la classe d'estimateur SageMaker s'excluent mutuellement. 
Pour une formation en cluster homogène, utilisez la paire d'arguments instance_type
et instance_count. Pour l’entraînement sur les clusters hétérogènes, utilisez
instance_groups.

Note

Pour obtenir la liste complète des conteneurs de cadre, des versions de cadres et des versions 
Python disponibles, consultez les Conteneurs de cadre SageMakerdans le référentiel GitHub 
des conteneurs de Deep Learning AWS.

4. Configurez la méthode estimator.fit avec les canaux d'entrée d'entraînement configurés avec les 
groupes d'instances et démarrez le travail d'entraînement.

estimator.fit( 
    inputs={ 
        'training': training_input_channel_1,  
        'dummy-input-channel': training_input_channel_2
    }
)

Utilisation des API de bas niveau de SageMaker
Si vous utilisez le AWS Command Line Interface ou AWS SDK for Python (Boto3) et souhaitez utiliser des 
API SageMaker de bas niveau pour soumettre une demande d'entraînement sur un cluster hétérogène, 
consultez les références d'API suivantes.

• CreateTrainingJob
• ResourceConfig
• InstanceGroup
• S3DataSource

Formation distribuée sur un cluster hétérogène
À travers l'argument distribution de la classe d'estimateur SageMaker, vous pouvez affecter un groupe 
d'instances spécifique pour exécuter des formations distribuées. Supposons, par exemple, que vous 
possédez les deux groupes d'instances suivants et que vous souhaitiez exécuter une formation sur multiple 
processeurs graphiques à l'un d'entre eux.

from sagemaker.instance_group import InstanceGroup

instance_group_1 = InstanceGroup("instance_group_1", "ml.c5.18xlarge", 1)
instance_group_2 = InstanceGroup("instance_group_2", "ml.p3dn.24xlarge", 2)

Vous pouvez définir la configuration d'entraînement distribuée pour l'un des groupes d'instances. Par 
exemple, les exemples de code suivants montrent comment attribuer training_group_2 avec deux 
instances ml.p3dn.24xlarge à la configuration d'entraînement distribuée.

Note

Actuellement, un seul groupe d'instances d'un cluster hétérogène peut être spécifié dans la 
configuration de distribution.

2583

https://github.com/aws/deep-learning-containers/blob/master/available_images.md#sagemaker-framework-containers-sm-support-only
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateTrainingJob.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_ResourceConfig.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_InstanceGroup.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_S3DataSource.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Formation distribuée sur un cluster hétérogène

Avec MPI

PyTorch

from sagemaker.pytorch import PyTorch

estimator = PyTorch( 
    ... 
    instance_groups=[instance_group_1, instance_group_2], 
    distribution={ 
        "mpi": { 
            "enabled": True, "processes_per_host": 8
        }, 
        "instance_groups": [instance_group_2] 
    }
)

TensorFlow

from sagemaker.tensorflow import TensorFlow

estimator = TensorFlow( 
    ... 
    instance_groups=[instance_group_1, instance_group_2], 
    distribution={ 
        "mpi": { 
            "enabled": True, "processes_per_host": 8
        }, 
        "instance_groups": [instance_group_2] 
    }
)

Avec la bibliothèque de données parallèles de SageMaker

PyTorch

from sagemaker.pytorch import PyTorch

estimator = PyTorch( 
    ... 
    instance_groups=[instance_group_1, instance_group_2], 
    distribution={ 
        "smdistributed": { 
            "dataparallel": { 
                "enabled": True 
            } 
        },  
        "instance_groups": [instance_group_2] 
    }
)

TensorFlow

from sagemaker.tensorflow import TensorFlow

estimator = TensorFlow( 
    ... 
    instance_groups=[instance_group_1, instance_group_2], 
    distribution={ 
        "smdistributed": { 
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            "dataparallel": { 
                "enabled": True 
            } 
        },  
        "instance_groups": [instance_group_2] 
    }
)

Note

Lorsque vous utilisez la bibliothèque de données parallèles de SageMaker, assurez-vous que le 
groupe d'instances est composé de types d'instances pris en charge par la bibliothèque.

Pour plus d'informations sur la bibliothèque de données parallèles de SageMaker, consultez la Fomation 
sur les données paralèlles de SageMaker.

Avec la bibliothèque de modèles parallèles de SageMaker

PyTorch

from sagemaker.pytorch import PyTorch

estimator = PyTorch( 
    ... 
    instance_groups=[instance_group_1, instance_group_2], 
    distribution={ 
        "smdistributed": { 
            "modelparallel": { 
                "enabled":True, 
                "parameters": { 
                    ...   # SageMaker model parallel parameters 
                }  
            } 
        },  
        "instance_groups": [instance_group_2] 
    }
)

TensorFlow

from sagemaker.tensorflow import TensorFlow

estimator = TensorFlow( 
    ... 
    instance_groups=[instance_group_1, instance_group_2], 
    distribution={ 
        "smdistributed": { 
            "modelparallel": { 
                "enabled":True, 
                "parameters": { 
                    ...   # SageMaker model parallel parameters 
                }  
            } 
        },  
        "instance_groups": [instance_group_2] 
    }
)

Pour plus d'informations sur la bibliothèque de modèles parallèles de SageMaker, consultez Entraînement 
sur les modèles parallèles de SageMaker.
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pour affecter des groupes d'instances

Modifier votre script d'entraînement pour affecter des 
groupes d'instances
Avec la configuration de cluster hétérogène présentée dans les sections précédentes, vous avez préparé 
l'environnement et les instances d'entraînement de SageMaker pour votre travail d'entraînement. Pour 
affecter davantage de groupes d'instances à certaines tâches d'entraînement et de traitement des données, 
l'étape suivante consiste à modifier votre script d'entraînement. Par défaut, la tâche d'entraînement 
crée simplement des répliques de script d'entraînement pour tous les nœuds, quelle que soit la taille de 
l'instance, ce qui peut entraîner une perte de performances.

Par exemple, si vous mélangez des instances de processeur et des instances de processeur graphique 
dans un cluster hétérogène tout en transmettant un script d'entraînement de réseau neuronal approfondi 
à l'argument entry_point de l'estimateur SageMaker, le script entry_point est répliqué sur chaque 
instance. Cela signifie que, sans affectation de tâches appropriée, les instances de processeur exécutent 
également l'intégralité du script et lancent la tâche d'entraînement conçue pour l’entraînement distribuée 
sur les instances de processeur graphique. Par conséquent, vous devez apporter des modifications 
aux fonctions de traitement spécifiques que vous souhaitez décharger et exécuter sur les instances 
de processeur. Vous pouvez utiliser les variables d'environnement de SageMaker pour récupérer les 
informations du cluster hétérogène et laisser des processus spécifiques s'exécuter en conséquence.

Interroger les informations d'un groupe d'instances pendant la 
phase d'initialisation d'une tâche d'entraînement de SageMaker
Lorsque votre tâche d'entraînement commence, votre script d'entraînement lit les informations de 
l'environnement d'entraînement de SageMaker qui incluent une configuration de cluster hétérogène. La 
configuration contient des informations telles que les groupes d'instances actuels, les hôtes actuels de 
chaque groupe et le groupe dans lequel réside l'hôte actuel.

Les options suivantes s'offrent à vous pour récupérer les informations d'un groupe d'instances.

(Recommandé) Lire les informations des groupes d'instances avec le kit d'entraînement de SageMaker

Utilisez le module d'environnement Python que la bibliothèque d'outils d'entraînement de SageMaker
fournit. La bibliothèque de boîtes à outils est préinstallée dans les conteneurs d'infrastructure SageMaker
pour TensorFlow et PyTorch, vous n'avez donc pas besoin d'une étape d'installation supplémentaire 
lorsque vous utilisez les conteneurs prédéfinis. Il s'agit de la méthode recommandée pour récupérer 
les variables d'environnement SageMaker avec moins de modifications de code dans votre script 
d'entraînement.

from sagemaker_training import environment

env = environment.Environment()

Variables d'environnement liées à l’entraînement générale SageMaker et aux clusters hétérogènes :

• env.is_hetero : renvoie un résultat booléen, qu'un cluster hétérogène soit configuré ou non.
• env.current_host : renvoie l'hôte actuel.
• env.current_instance_type : renvoie le type d'instance de l'hôte actuel.
• env.current_instance_group : renvoie le nom du groupe d'instances actuel.
• env.current_instance_group_hosts : renvoie la liste des hôtes du groupe d'instances actuel.
• env.instance_groups : renvoie une liste des noms de groupes d'instances utilisés pour 

l'entraînement.
• env.instance_groups_dict : renvoie la configuration de cluster hétérogène complète de la tâche 

d'entraînement.

2586

https://github.com/aws/sagemaker-training-toolkit
https://github.com/aws/deep-learning-containers/blob/master/available_images.md#sagemaker-framework-containers-sm-support-only


Amazon SageMaker Guide du développeur
Considérations

• env.distribution_instance_groups : renvoie une liste des groupes d'instances attribués au 
paramètre distribution de la classe d'estimateur SageMaker.

• env.distribution_hosts : renvoie la liste des hôtes appartenant aux groupes d'instances affectés 
au paramètre distribution de la classe d'estimateur SageMaker.

Par exemple, considérez l'exemple suivant d'un cluster hétérogène composé de deux groupes d'instances.

from sagemaker.instance_group import InstanceGroup

instance_group_1 = InstanceGroup( 
    "instance_group_1", "ml.c5.18xlarge", 1)
instance_group_2 = InstanceGroup( 
    "instance_group_2", "ml.p3dn.24xlarge", 2)

La sortie de env.instance_groups_dict de l'exemple de cluster hétérogène doit être semblable à ce 
qui suit.

{ 
    "instance_group_1": { 
        "hosts": [ 
            "algo-2" 
        ], 
        "instance_group_name": "instance_group_1", 
        "instance_type": "ml.c5.18xlarge" 
    }, 
    "instance_group_2": { 
        "hosts": [ 
            "algo-3", 
            "algo-1" 
        ], 
        "instance_group_name": "instance_group_2", 
        "instance_type": "ml.p3dn.24xlarge" 
    }
}

(Facultatif) Lecture des informations du groupe d'instances à partir du fichier JSON de configuration de 
ressources

Si vous préférez récupérer les variables d'environnement au format JSON, vous pouvez directement 
utiliser le fichier JSON de configuration des ressources. Le fichier JSON d'une instance d'entraînement 
SageMaker se trouve dans /opt/ml/input/config/resourceconfig.json par défaut.

file_path = '/opt/ml/input/config/resourceconfig.json'
config = read_file_as_json(file_path)
print(json.dumps(config, indent=4, sort_keys=True))

Considérations
Tenez compte des éléments suivants lorsque vous utilisez la fonction de cluster hétérogène.

• Tous les groupes d'instances partagent la même image Docker et le même script d'entraînement. Par 
conséquent, votre script d'entraînement doit être modifié afin de détecter à quel groupe d'instances il 
appartient et de l'exécuter en conséquence.

• La fonction de cluster hétérogène n'est pas prise en charge en mode local de SageMaker.
• Les flux de journaux Amazon CloudWatch d'une tâche d'entraînement de cluster hétérogène ne sont 

pas regroupés par groupes d'instances. Vous devez déterminer à partir des journaux quels nœuds 
appartiennent à quel groupe.
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• La fonction de cluster hétérogène est disponible via les classes d'estimateur de cadre de SageMaker
PyTorch et TensorFlow. Les cadres pris en charge sont PyTorch v1.10 ou versions ultérieures, et 
TensorFlow v2.6 ou versions ultérieures. Pour obtenir la liste complète des conteneurs de cadre, des 
versions de cadre et des versions Python disponibles, consultez les conteneurs de cadre SageMaker
dans le référentiel GitHub des conteneurs de Deep Learning AWS.

• Une politique d'entraînement distribuée ne peut être appliquée qu'à un seul groupe d'instances.

S'entraîner à utiliser des groupes d'instances pré-
initialisées gérés SageMaker

Les groupes d'instances pré-initialisées gérés SageMaker vous permettent de conserver et de réutiliser 
l'infrastructure allouée suite à l'exécution d'une tâche d'entraînement, afin de réduire la latence des charges 
de travail répétitives, telles que les expériences itératives ou l'exécution consécutive de nombreuses 
tâches. Les tâches de formation suivantes correspondant à des paramètres spécifiés s'exécutent sur 
l'infrastructure du groupe d'instances pré-initialisées allouée, ce qui accélère les temps de démarrage tout 
en réduisant le temps passé à mettre en service les ressources.

Important

Les groupes d'instances pré-initialisées gérés SageMaker sont une ressource facturable. Pour 
plus d'informations, consultez Facturation (p. 2590).

Rubriques
• Comment ça marche (p. 2588)
• Limites de ressources d'un groupe d'instances pré-initialisées (p. 2590)
• Comment utiliser les groupes d'instances pré-initialisées gérés SageMaker (p. 2591)
• Considérations (p. 2595)

Comment ça marche
Pour utiliser les groupes d'instances pré-initialisées gérés SageMaker et réduire la latence entre des 
tâches d'entraînement consécutives similaires, créez une tâche d'entraînement spécifiant une valeur
KeepAlivePeriodInSeconds dans ResourceConfig. Cette valeur représente la durée en secondes 
nécessaire pour conserver les ressources configurées dans un groupe d'instances pré-initialisées pour les 
tâches d'entraînement suivantes.

Rubriques
• Cycle de vie d'un groupe d'instances pré-initialisées (p. 2588)
• Création d'un groupe d'instances pré-initialisées (p. 2589)
• Tâches d'entraînement correspondantes (p. 2589)
• Durée maximale d'un groupe d'instances pré-initialisées (p. 2590)
• Facturation (p. 2590)

Cycle de vie d'un groupe d'instances pré-initialisées
1. Créez une tâche d'entraînement initiale avec une valeur KeepAlivePeriodInSeconds supérieure à 0. 

Lorsque vous exécutez cette première tâche d'entraînement, elle « démarre à froid » un cluster avec des 
temps de démarrage classiques.

2. Une fois la première tâche d'entraînement terminée, les ressources allouées restent actives 
dans un groupe d'instances pré-initialisées pendant la période spécifiée dans la valeur
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KeepAlivePeriodInSeconds. Tant que le cluster est sain et que le groupe d'instances pré-initialisées 
ne dépasse pas la valeur spécifiée KeepAlivePeriodInSeconds, l'état du groupe d'instances pré-
initialisées est Available.

3. Le groupe d'instances pré-initialisées reste dans l'état Available jusqu'à ce qu'il identifie une 
tâche d'entraînement correspondante pour être réutilisé ou jusqu'à ce qu'il dépasse la valeur 
spécifiée KeepAlivePeriodInSeconds et soit terminé. La durée maximale autorisée pour
KeepAlivePeriodInSeconds est de 3 600 secondes (60 minutes). Si l'état du groupe d'instances 
pré-initialisées est Terminated, cela indique la fin du cycle de vie du groupe d'instances pré-initialisées.

4. Si le groupe d'instances pré-initialisées identifie une deuxième tâche d'entraînement avec des 
spécifications correspondantes (nombre d'instances, type d'instance, etc.), alors le groupe d'instances 
pré-initialisées passe de la première tâche d'entraînement à la deuxième pour être réutilisé. L'état du 
groupe d'instances pré-initialisées de la première tâche d'entraînement devient Reused. Cela indique la 
fin du cycle de vie du groupe d'instances pré-initialisées pour la première tâche d'entraînement.

5. L'état de la deuxième tâche d'entraînement qui a réutilisé le groupe d'instances pré-initialisées 
devientInUse. Une fois la deuxième tâche d'entraînement terminée, l'état du groupe d'instances 
pré-initialisées est Available pendant la durée KeepAlivePeriodInSeconds spécifiée dans la 
deuxième tâche d'entraînement. Un groupe d'instances pré-initialisées peut continuer à passer aux 
tâches d'entraînement correspondantes suivantes pendant 7 jours maximum.

6. Si le groupe d'instances pré-initialisées n'est plus disponible pour être réutilisé, son état devient
Terminated. Les groupes d'instances pré-initialisées ne sont plus disponibles s'ils sont 
terminés par un utilisateur, en cas de mise à jour du correctif ou de dépassement de la valeur
KeepAlivePeriodInSeconds spécifiée.

Pour plus d'informations sur les options d'état du groupe d'instances pré-initialisées, consultez
WarmPoolStatus dans la Référence d'API Amazon SageMaker.

Création d'un groupe d'instances pré-initialisées
Si une tâche d'entraînement initiale est terminée avec succès et que sa valeur
KeepAlivePeriodInSeconds est supérieure à 0, cela crée un groupe d'instances pré-initialisées. 
Si vous arrêtez une tâche d'entraînement alors qu'un cluster est déjà lancé, le groupe d'instances pré-
initialisées est conservé. Si la tâche d'entraînement échoue en raison d'un algorithme ou d'une erreur 
client, le groupe d'instances pré-initialisées est conservé. Si la tâche d'entraînement échoue pour une toute 
autre raison susceptible de compromettre la santé du cluster, le groupe d'instances pré-initialisées n'est 
pas créé.

Pour s'assurer de la création réussie d'un groupe d'instances pré-initialisées, vérifiez l'état du groupe 
d'instances pré-initialisées de votre tâche d'entraînement. Si un groupe d'instances pré-initialisées est 
mis en service avec succès, l'état du groupe d'instances pré-initialisées est Available. Si un groupe 
d'instances pré-initialisées ne parvient pas à être mis en service, l'état du groupe d'instances pré-initialisées 
est Terminated.

Tâches d'entraînement correspondantes
Pour qu'un groupe d'instances pré-initialisées persiste, il doit trouver une tâche d'entraînement 
correspondante pendant le délai spécifié dans la valeur KeepAlivePeriodInSeconds. La tâche 
d'entraînement suivante correspond si les valeurs suivantes sont identiques :

• RoleArn
• Valeurs ResourceConfig :

• InstanceCount
• InstanceType
• VolumeKmsKeyId
• VolumeSizeInGB

2589

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_WarmPoolStatus.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Limites de ressources d'un 

groupe d'instances pré-initialisées

• Valeurs VpcConfig :
• SecurityGroupIds
• Subnets

• EnableInterContainerTrafficEncryption
• EnableNetworkIsolation

Toutes ces valeurs doivent être identiques pour qu'un groupe d'instances pré-initialisées passe à la tâche 
d'entraînement suivante pour être réutilisé.

Durée maximale d'un groupe d'instances pré-initialisées
La durée maximale KeepAlivePeriodInSeconds pour une seule tâche d'entraînement est de 
3 600 secondes (60 minutes) et la durée maximale pendant laquelle un cluster de groupe d'instances pré-
initialisées peut continuer à exécuter des tâches d'entraînement consécutives est de 7 jours.

Chaque tâche d'entraînement suivante doit également spécifier une valeur
KeepAlivePeriodInSeconds. Lorsque le groupe d'instances pré-initialisées passe à la tâche 
d'entraînement suivante, il hérite de la nouvelle valeur KeepAlivePeriodInSeconds spécifiée dans la 
valeur ResourceConfig de cette tâche d'entraînement. Ainsi, un groupe d'instances pré-initialisées peut 
passer d'une tâche d'entraînement à une autre pendant 7 jours maximum.

Si aucune valeur KeepAlivePeriodInSeconds n'est spécifiée, le groupe d'instances pré-initialisées se 
désactive une fois la tâche d'entraînement terminée.

Facturation
Les groupes d'instances pré-initialisées gérés SageMaker sont une ressource facturable. Consultez 
l'état du groupe d'instances pré-initialisées pour votre tâche d'entraînement afin de vérifier la durée 
facturable pour vos groupes d'instances pré-initialisées. Vérifiez l'état du groupe d'instances pré-
initialisées via Utilisation de la console Amazon SageMaker (p. 2593) ou directement via la commande 
API DescribeTrainingJob. Pour plus d'informations, consultez WarmPoolStatus dans la Référence d'API 
Amazon SageMaker.

Limites de ressources d'un groupe d'instances pré-
initialisées
Pour commencer, demandez une augmentation de limite de service pour les groupes d'instances pré-
initialisées gérés SageMaker. La limite de ressources par défaut pour les groupes d'instances pré-
initialisées est de 0.

Si une tâche d'entraînement est créée avec une valeur KeepAlivePeriodInSeconds spécifiée, mais 
que vous n'avez pas demandé d'augmentation de la limite des groupes d'instances pré-initialisées, un 
groupe d'instances pré-initialisées n'est pas conservé une fois la tâche d'entraînement terminée. Un groupe 
d'instances pré-initialisées n'est créé que si la limite de ressources pour les groupes d'instances pré-
initialisées est suffisante. Une fois un groupe d'instances pré-initialisées créé, les ressources sont libérées 
lorsqu'elles passent à une tâche d'entraînement correspondante ou si KeepAlivePeriodInSeconds
expire (si l'état du groupe d'instances pré-initialisées est Reused ou Terminated).

Demande d'augmentation de quota de groupes d'instances pré-
initialisées

Note

Toute utilisation d'instance de groupe d'instances pré-initialisées compte dans votre limite de 
ressources d'entraînement SageMaker. L'augmentation de votre limite de ressources pour les 
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groupes d'instances pré-initialisées n'augmente pas votre limite d'instances, mais alloue un sous-
ensemble de votre limite de ressources à l'entraînement des groupes d'instances pré-initialisées.

1. Ouvrez la console AWSService Quotas.
2. Dans le volet de navigation de gauche, choisissez Services AWS.
3. Recherchez et choisissez Amazon SageMaker.
4. Recherchez le mot-clé « groupe d'instances pré-initialisées » pour afficher tous les quotas de service de 

groupes d'instances pré-initialisées disponibles.
5. Recherchez le type d'instance pour lequel vous souhaitez augmenter votre quota de groupe d'instances 

pré-initialisées, sélectionnez le quota du service de groupe d'instances pré-initialisées pour ce type 
d'instance et choisissez Demander une augmentation de quota.

6. Saisissez votre limite d'instance sous Change quota value (Modifier la valeur du quota). Elle doit être 
supérieure à la valeur Applied quota value (Valeur de quota appliquée) actuelle.

7. Choisissez Demander.

Le nombre d'instances que vous pouvez conserver pour chaque groupe d'instances préinitialisées est 
limité, et cette limite est déterminée par le type d'instance. Consultez vos limites de ressources dans la
console AWSService Quotas ou directement à l'aide de la commande AWS list-service-quotas. Pour plus 
d'informations sur AWS Service Quotas, consultez Demande d'augmentation de quota dans le Guide de 
l'utilisateur Service Quotas. Vous pouvez également utiliser le Centre de support AWS pour demander une 
augmentation de quota du groupe d'instances pré-initialisées. Pour obtenir la liste des types d'instances 
disponibles par région, consultez Tarification d'Amazon SageMaker et choisissez Training (Entraînement) 
dans le tableau Tarification à la demande.

Comment utiliser les groupes d'instances pré-
initialisées gérés SageMaker
Rubriques

• Utilisation du kit SDK SageMaker Python (p. 2591)
• Utilisation de la console Amazon SageMaker (p. 2593)
• Utilisation des API de bas niveau de SageMaker (p. 2594)
• Clé de condition IAM (p. 2594)

Utilisation du kit SDK SageMaker Python
Note

Cette fonctionnalité est disponible dans le kit SDK SageMaker Python v2.110.0 et versions 
ultérieures.

Rubriques
• Créer un groupe d'instances pré-initialisées (p. 2591)
• Mettre à jour un groupe d'instances pré-initialisées (p. 2593)
• Mettre fin à un groupe d'instances pré-initialisées (p. 2593)

Créer un groupe d'instances pré-initialisées

Pour créer un groupe d'instances pré-initialisées, utilisez le kit SDK SageMaker Python pour créer un 
estimateur avec une valeur keep_alive_period_in_seconds supérieure à 0 et appelez fit(). 
Une fois la tâche d'entraînement terminée, un groupe d'instances pré-initialisées est conservé. Pour plus 
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d'informations sur les scripts d'entraînement et les estimateurs, consultez Entraîner un modèle avec le kit 
SDK SageMaker Python (langue française non garantie). Si votre script ne crée pas de groupe d'instances 
pré-initialisées, consultez Création d'un groupe d'instances pré-initialisées (p. 2589) pour obtenir les 
explications possibles.

import sagemaker
from sagemaker import get_execution_role
from sagemaker.tensorflow import TensorFlow

# Creates a SageMaker session and gets execution role
session = sagemaker.Session()
role = get_execution_role()

# Creates an example estimator
estimator = TensorFlow( 
    ... 
    entry_point='my-training-script.py', 
    source_dir='code', 
    role=role, 
    model_dir='model_dir', 
    framework_version='x.y.z', 
    py_version='pyxy', 
    job_name='my-training-job-1', 
    instance_type='instance_type', 
    instance_count=1, 
    volume_size=250, 
    hyperparameters={ 
        "batch-size": 512, 
        "epochs": 1, 
        "learning-rate": 1e-3, 
        "beta_1": 0.9, 
        "beta_2": 0.999, 
    }, 
    keep_alive_period_in_seconds=1800,
)

# Starts a SageMaker training job and waits until completion
estimator.fit('s3://my_bucket/my_training_data/')              

Ensuite, créez une deuxième tâche d'entraînement correspondante. Dans cet exemple, nous créons
my-training-job-2, qui possède tous les attributs nécessaires pour correspondre à my-training-
job-1, mais qui possède un hyperparamètre différent pour l'expérimentation. La deuxième tâche 
d'entraînement réutilise le groupe d'instances pré-initialisées et démarre plus rapidement que la première. 
Pour plus d'informations sur les attributs qui doivent correspondre, consultez Tâches d'entraînement 
correspondantes (p. 2589).

# Creates an example estimator
estimator = TensorFlow( 
    ... 
    entry_point='my-training-script.py', 
    source_dir='code', 
    role=role, 
    model_dir='model_dir', 
    framework_version='x.y.z', 
    py_version='pyxy', 
    job_name='my-training-job-2', 
    instance_type='instance_type', 
    instance_count=1, 
    volume_size=250, 
    hyperparameters={ 
        "batch-size": 512, 
        "epochs": 2, 
        "learning-rate": 1e-3, 
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        "beta_1": 0.9, 
        "beta_2": 0.999, 
    }, 
    keep_alive_period_in_seconds=1800,
)

# Starts a SageMaker training job and waits until completion
estimator.fit('s3://my_bucket/my_training_data/')            

Consultez l'état du groupe d'instances pré-initialisées des deux tâches d'entraînement pour veiller à ce qu'il 
soit Reused pour my-training-job-1 et InUse pour my-training-job-2.

session.describe_training_job('my-training-job-1')
session.describe_training_job('my-training-job-2')

Le résultat de describe_training_job fournit tous les détails relatifs à une tâche d'entraînement 
donnée. Recherchez l'attribut WarmPoolStatus pour consulter les informations relatives au groupe 
d'instances pré-initialisées d'une tâche d'entraînement. Votre sortie doit ressembler à ce qui suit :

# Warm pool status for training-job-1
...
'WarmPoolStatus': {'Status': 'Reused',  
  'ResourceRetainedBillableTimeInSeconds': 1000, 
  'ReusedByName': my-training-job-2}
...

# Warm pool status for training-job-2
...  
'WarmPoolStatus': {'Status': 'InUse'}
...              

Mettre à jour un groupe d'instances pré-initialisées
Lorsque la tâche d'entraînement est terminée et que l'état du groupe d'instances pré-initialisées est
Available, mettez à jour la valeur KeepAlivePeriodInSeconds.

session.update_training_job(job_name, resource_config={"KeepAlivePeriodInSeconds":3600})

Mettre fin à un groupe d'instances pré-initialisées
Pour terminer manuellement un groupe d'instances pré-initialisées, définissez
KeepAlivePeriodInSeconds  sur 0.

session.update_training_job(job_name, resource_config={"KeepAlivePeriodInSeconds":0})

Le groupe d'instances pré-initialisées se termine automatiquement en cas de dépassement de la valeur
KeepAlivePeriodInSeconds spécifiée ou de mise à jour du correctif pour le cluster.

Utilisation de la console Amazon SageMaker
Vous ne pouvez pas créer ni mettre à jour un groupe d'instances pré-initialisées via la console, mais vous 
pouvez utiliser la console pour vérifier l'état du groupe d'instances pré-initialisées et la durée facturable 
des tâches d'entraînement spécifiques. Vous pouvez également utiliser la console pour voir quelles tâches 
d'entraînement correspondantes ont réutilisé le groupe d'instances pré-initialisées.

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/
et choisissez Training jobs (Tâches d'entraînement) dans le volet de navigation. L'état du groupe 
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d'instances pré-initialisées de chaque tâche d'entraînement est visible dans la colonne Warm pool 
status (État du groupe d'instances pré-initialisées).

2. Pour plus d'informations, sélectionnez un identifiant de tâche d'entraînement.
3. Faites défiler la page jusqu'à la section Warm pool status (État du groupe d'instances pré-initialisées) 

pour connaître l'état du groupe d'instances pré-initialisées, la durée restante si l'état du groupe 
d'instances pré-initialisées est Available, le nombre de secondes facturables du groupe d'instances 
pré-initialisées et le nom de la tâche d'entraînement ayant réutilisé le groupe d'instances pré-
initialisées si l'état du groupe d'instances pré-initialisées est Reused.

Utilisation des API de bas niveau de SageMaker
API SageMaker

Configurez les groupes d'instances pré-initialisées gérés SageMaker grâce à l'API SageMaker à l'aide des 
commandes suivantes :

• CreateTrainingJob
• UpdateTrainingJob
• ListTrainingJobs
• DescribeTrainingJob

AWS Interface de ligne de commande

Configurez les groupes d'instances pré-initialisées gérés SageMaker grâce à l'interface de ligne de 
commande AWS à l'aide des commandes suivantes :

• create-training-job
• update-training-job
• list-training-jobs
• describe-training-job

Clé de condition IAM
Les administrateurs peuvent éventuellement utiliser la clé de condition sagemaker:KeepAlivePeriod
pour restreindre davantage les limites KeepAlivePeriodInSeconds pour certains utilisateurs 
ou groupes. Les groupes d'instances pré-initialisées gérés SageMaker disposent pour
KeepAlivePeriodInSeconds de 3 600 secondes (60 minutes), mais les administrateurs peuvent réduire 
cette limite si nécessaire.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "EnforceKeepAlivePeriodLimit", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreateTrainingJob" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "NumericLessThanIfExists": { 
                    "sagemaker:KeepAlivePeriod": 1800 
                } 
            } 
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        } 
    ]
}

Pour plus d'informations, consultez la rubrique Clés de condition pour Amazon SageMaker dans la
Référence de l'autorisation de service.

Considérations
Tenez compte des éléments suivants lorsque vous utilisez les groupes d'instances pré-initialisées 
SageMaker.

• Les groupes d'instances pré-initialisées gérées SageMaker ne peuvent pas être utilisés dans le cadre 
d'un entraînement de cluster hétérogène.

• Les groupes d'instances pré-initialisées gérés SageMaker ne peuvent pas être utilisés avec des 
instances Spot.

• Les groupes d'instances pré-initialisées gérés SageMaker disposent pour
KeepAlivePeriodInSeconds de 3 600 secondes (60 minutes).

• Si un groupe d'instances pré-initialisées continue de correspondre avec succès aux tâches 
d'entraînement dans le délai KeepAlivePeriodInSeconds spécifié, le cluster pourra continuer à 
fonctionner pendant 7 jours au plus.

Entraînement progressif dans Amazon SageMaker
Avec le temps, il se peut que vous constatiez que les inférences générées par un modèle ne sont pas 
aussi bonnes que par le passé. Avec l'entraînement incrémentiel, vous pouvez utiliser les artefacts à 
partir d'un modèle existant et utiliser un ensemble de données étendu pour entraîner un nouveau modèle. 
L'entraînement incrémentiel permet de gagner du temps et des ressources.

Employez l'entraînement incrémentiel pour :

• Entraîner un nouveau modèle à l'aide d'un ensemble de données étendu contenant un modèle sous-
jacent qui n'était pas pris en compte dans l'entraînement préalable, ce qui provoquait des performances 
médiocres.

• Utiliser tout ou partie des artefacts de modèle d'un modèle populaire publiquement disponible dans une 
tâche d'entraînement. Vous n'avez pas besoin d'entraîner un nouveau modèle à partir de zéro.

• Reprendre une tâche d'entraînement qui a été arrêtée.
• Entraîner plusieurs variantes d'un modèle, soit avec des hyperparamètres différents ou des ensembles 

de données différents.

Pour de plus amples informations sur les tâches d'entraînement, veuillez consulter Entraînement d'un 
modèle dans Amazon SageMaker (p. 9).

Vous pouvez utiliser l'entraînement progressif avec la console SageMaker ou le kit SDK Amazon 
SageMaker Python.

Important

Seuls deux algorithmes intégrés prennent actuellement en charge l'entraînement incrémentiel :
Object Detection (p. 2129), Classification des images – MXNet (p. 2103) et Algorithme de 
segmentation sémantique (p. 2141).

Rubriques
• Procédure d'entraînement incrémentiel (console) (p. 2596)
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• Procédure d'entraînement incrémentiel (API) (p. 2598)

Procédure d'entraînement incrémentiel (console)
Pour réaliser cette procédure, il vous faut :

• L'URI de compartiment Amazon Simple Storage Service (Amazon S3) dans lequel vous avez stocké les 
données d'entraînement.

• L'URL du compartiment S3 où vous voulez stocker la sortie de la tâche.
• Le chemin d'accès Amazon Elastic Container Registry dans lequel le code d'entraînement est stocké. 

Pour plus d'informations, consultez Chemins de registre Docker et exemple de code (p. 1039).
• L'URL du compartiment S3 dans lequel vous avez stocké les artefacts de modèle que vous souhaitez 

utiliser dans l'entraînement incrémentiel. Afin de trouver l'URL pour les artefacts de modèle, consultez 
la page des détails de la tâche d'entraînement utilisée pour créer le modèle. Pour trouver la page des 
détails, dans la console SageMaker, choisissez Inférence, puis Modèles, et choisissez le modèle.

Pour redémarrer une tâche d'entraînement arrêtée, utilisez l'URL des artefacts du modèle qui sont stockés 
dans la page des détails, comme vous le feriez avec un modèle ou une tâche d'entraînement terminée.

Pour procéder à l'entraînement incrémentiel (console)

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Dans le panneau de navigation, choisissez Training (Entraînement), puis Training jobs (Tâches 

d'entraînement).
3. Choisissez Create training job (Créer une tâche d'entraînement).
4. Indiquez un nom pour la tâche d'entraînement. Ce nom doit être unique dans une région AWS d'un 

compte AWS. Le nom de la tâche d'entraînement doit comporter 1 à 63 caractères. Les caractères 
valides sont a-z, A-Z, 0-9 et . : + = @ _ % - (trait d'union).

5. Choisissez l'algorithme à utiliser. Pour obtenir des informations sur les algorithmes, consultez Utiliser 
les algorithmes intégrés d'Amazon SageMaker ou les modèles pré-entraînés (p. 1029).

6. (Facultatif) Pour Configuration des ressources, conservez les valeurs par défaut ou augmentez la 
consommation des ressources afin de réduire le temps de traitement.

a. (Facultatif) Pour Type d'instance, choisissez le type d'instance de calcul ML à utiliser. Dans la 
plupart des cas, ml.m4.xlarge est suffisant.

b. Pour Nombre d'instances, utilisez la valeur par défaut 1.
c. (Facultatif) Pour Taille du volume par instance (Go), choisissez la taille du volume de stockage ML 

que vous souhaitez allouer. Dans la plupart des cas, vous pouvez utiliser la valeur par défaut 1. Si 
votre jeu de données est volumineux, utilisez une taille supérieure.

7. Fournissez les informations sur les données d'entrée pour le jeu de données d'entraînement.

a. Pour Nom du canal, conservez la valeur par défaut (train) ou saisissez un nom plus descriptif 
pour l'ensemble de données d'entraînement, par exemple expanded-training-dataset.

b. Pour InputMode (Mode d'entrée), choisissez File (Fichier). Pour les entraînements incrémentiels, 
vous devez utiliser le mode d'entrée File (Fichier).

c. Pour Type de distribution de données S3, choisissez FullyReplicated. Ainsi, chaque instance de 
calcul ML utilise un réplica complet du jeu de données étendu lors de l'entraînement progressif.

d. Si l'ensemble de données étendu n'est pas compressé, définissez le Type de compression sur
Aucun. Si l'ensemble de données étendu est compressé à l'aide de Gzip, définissez-le sur Gzip.

e. (Facultatif) Si vous utilisez le mode d'entrée File (Fichier), conservez le Type de contenu vide. 
Pour le mode d'entrée Pipe (Tube), spécifiez le type MIME approprié. Le type de contenu
correspond au type Multipurpose Internet Mail Extensions (MIME) des données.
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f. Pour Habillage des enregistrements, si l'ensemble de données est enregistré au format RecordIO, 
choisissez RecordIO. Si votre ensemble de données n'est pas enregistré en tant que fichier au 
format RecordIO, choisissez Aucun.

g. Pour Type de données S3, si le jeu de données est stocké en tant que fichier unique, choisissez
S3Prefix. Si l'ensemble de données est stocké en tant que plusieurs fichiers dans un dossier, 
choisissez Manifest.

h. Pour Emplacement S3, fournissez l'URL du chemin d'accès à l'emplacement où vous avez stocké 
l'ensemble de données étendu.

i. Sélectionnez Done (Exécuté).
8. Pour utiliser les artefacts de modèle dans une tâche d'entraînement, vous devez ajouter un nouveau 

canal et fournir les informations nécessaires sur les artefacts du modèle.

a. Pour Configuration des données d'entrée, choisissez Ajouter canal.
b. Pour Nom du canal, saisissez model pour identifier ce canal comme la source des artefacts du 

modèle.
c. Pour InputMode (Mode d'entrée), choisissez File (Fichier). Les artefacts de modèle sont stockés 

sous forme de fichiers.
d. Pour Type de distribution de données S3, choisissez FullyReplicated. Cela indique que chaque 

instance de calcul ML doit utiliser tous les artefacts du modèle pour l'entraînement.
e. Pour Type de compression, choisissez Aucun, car nous utilisons un modèle pour le canal.
f. Laissez Type de contenu vide. Le type de contenu correspond au type Multipurpose Internet Mail 

Extensions (MIME) des données. Pour les artefacts de modèle, nous le laissons vide.
g. Définissez Habillage des enregistrements sur Aucun, car les artefacts de modèle ne sont pas 

stockés au format RecordIO.
h. Pour Type de données S3, si vous utilisez un algorithme intégré ou un algorithme qui stocke le 

modèle en tant que fichier unique, choisissez S3Prefix. Si vous utilisez un algorithme qui stocke le 
modèle sous la forme de plusieurs fichiers, choisissez Manifest.

i. Pour Emplacement S3, fournissez l'URL du chemin d'accès à l'emplacement où vous avez stocké 
les artefacts du modèle. Généralement, le modèle est stocké avec le nom model.tar.gz. Pour 
trouver l'URL des artefacts du modèle, dans le panneau de navigation, choisissez Déduction, puis 
choisissez Modèles. Dans la liste des modèles, choisissez un modèle pour afficher sa page de 
détails. L'URL des artefacts du modèle est répertoriée sous Conteneur principal.

j. Sélectionnez Done (Exécuté).
9. Pour Configuration des données de sortie, fournissez les informations suivantes :

a. Pour Emplacement S3, tapez le chemin d'accès au compartiment S3 dans lequel vous souhaitez 
stocker la sortie de données.

b. (Facultatif) Pour Clé de chiffrement, vous pouvez ajouter votre clé de chiffrement AWS Key 
Management Service (AWS KMS) afin de chiffrer les données de sortie au repos. Fournissez 
l'ID de clé ou son Amazon Resource Name (ARN). Pour plus d'informations, consultez Clés de 
chiffrement gérées par KMS.

10. (Facultatif) Pour Balises, ajoutez une ou plusieurs balises à la tâche d'entraînement. On appelle
balise les métadonnées que vous pouvez définir et affecter à des ressources AWS. Dans ce cas, 
vous pouvez utiliser des balises pour vous aider à gérer vos tâches d'entraînement. Une balise est 
composée d'une clé et d'une valeur que vous définissez. Par exemple, vous pouvez créer une balise 
avec Project comme clé et une valeur faisant référence à un projet lié à la tâche d'entraînement, soit 
par exemple Home value forecasts.

11. Choisissez Create training job (Créer une tâche d'entraînement). SageMaker crée et exécute cette 
tâche d'entraînement.

Une fois la tâche d'entraînement terminée, les artefacts du nouveau modèle entraîné sont stockés sous 
le Chemin de sortie S3 que vous avez fourni dans le champ Configuration des données de sortie. Pour 
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déployer le modèle afin d'obtenir des prédictions, consultez Étape 5 : déployer le modèle sur Amazon 
EC2 (p. 91).

Procédure d'entraînement incrémentiel (API)
Cet exemple montre comment utiliser les API SageMaker pour entraîner un modèle à l'aide de l'algorithme 
de classification d'images SageMaker et du jeu de données d'images Caltech 256, puis comment entraîner 
un nouveau modèle à l'aide du premier. Il utilise Amazon S3 pour les sources d'entrée et de sortie. Veuillez 
consulter l'exemple de bloc-notes d'entraînement incrémentiel pour plus de détails sur l'utilisation de 
l'entraînement incrémentiel.

Note

Dans cet exemple, nous avons utilisé les ensembles de données d'origine dans l'entraînement 
incrémentiel, mais vous pouvez utiliser d'autres ensembles de données, comme ceux qui 
contiennent des échantillons nouvellement ajoutés. Chargez les nouveaux ensembles de données 
dans S3 et apportez des modifications à la variable data_channels utilisée pour entraîner le 
nouveau modèle.

Obtenez un rôle AWS Identity and Access Management (IAM) qui accorde les autorisations nécessaires et 
initialisez les variables d'environnement :

import sagemaker
from sagemaker import get_execution_role

role = get_execution_role()
print(role)

sess = sagemaker.Session()

bucket=sess.default_bucket()
print(bucket)
prefix = 'ic-incr-training'

Obtenez l'image d'entraînement pour l'algorithme de classification d'images :

from sagemaker.amazon.amazon_estimator import get_image_uri

training_image = get_image_uri(sess.boto_region_name, 'image-classification', 
 repo_version="latest")
#Display the training image
print (training_image)

Téléchargez les jeux de données d'entraînement et de validation, puis téléchargez-les vers Amazon Simple 
Storage Service (Amazon S3) :

import os
import urllib.request
import boto3

# Define a download function
def download(url): 
    filename = url.split("/")[-1] 
    if not os.path.exists(filename): 
        urllib.request.urlretrieve(url, filename)

# Download the caltech-256 training and validation datasets
download('http://data.mxnet.io/data/caltech-256/caltech-256-60-train.rec')
download('http://data.mxnet.io/data/caltech-256/caltech-256-60-val.rec')
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# Create four channels: train, validation, train_lst, and validation_lst
s3train = 's3://{}/{}/train/'.format(bucket, prefix)
s3validation = 's3://{}/{}/validation/'.format(bucket, prefix)

# Upload the first files to the train and validation channels
!aws s3 cp caltech-256-60-train.rec $s3train --quiet
!aws s3 cp caltech-256-60-val.rec $s3validation --quiet

Définissez les hyperparamètres d'entraînement :

# Define hyperparameters for the estimator
hyperparams = { "num_layers": "18", 
                "resize": "32", 
                "num_training_samples": "50000", 
                "num_classes": "10", 
                "image_shape": "3,28,28", 
                "mini_batch_size": "128", 
                "epochs": "3", 
                "learning_rate": "0.1", 
                "lr_scheduler_step": "2,3", 
                "lr_scheduler_factor": "0.1", 
                "augmentation_type": "crop_color", 
                "optimizer": "sgd", 
                "momentum": "0.9", 
                "weight_decay": "0.0001", 
                "beta_1": "0.9", 
                "beta_2": "0.999", 
                "gamma": "0.9", 
                "eps": "1e-8", 
                "top_k": "5", 
                "checkpoint_frequency": "1", 
                "use_pretrained_model": "0", 
                "model_prefix": "" }

Créez un objet évaluateur et entraînez le premier modèle à l'aide des ensembles de données 
d'entraînement et de validation :

# Fit the base estimator
s3_output_location = 's3://{}/{}/output'.format(bucket, prefix)
ic = sagemaker.estimator.Estimator(training_image, 
                                   role, 
                                   instance_count=1, 
                                   instance_type='ml.p2.xlarge', 
                                   volume_size=50, 
                                   max_run=360000, 
                                   input_mode='File', 
                                   output_path=s3_output_location, 
                                   sagemaker_session=sess, 
                                   hyperparameters=hyperparams)

train_data = sagemaker.inputs.TrainingInput(s3train, distribution='FullyReplicated', 
                                        content_type='application/x-recordio', 
 s3_data_type='S3Prefix')
validation_data = sagemaker.inputs.TrainingInput(s3validation, 
 distribution='FullyReplicated', 
                                             content_type='application/x-recordio', 
 s3_data_type='S3Prefix')

data_channels = {'train': train_data, 'validation': validation_data}

ic.fit(inputs=data_channels, logs=True)
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Pour utiliser le modèle afin d'entraîner de façon incrémentielle un autre modèle, créez un nouvel objet 
évaluateur et utilisez les artefacts du modèle (ic.model_data, dans cet exemple) pour l'argument 
d'entrée model_uri :

# Given the base estimator, create a new one for incremental training
incr_ic = sagemaker.estimator.Estimator(training_image, 
                                        role, 
                                        instance_count=1, 
                                        instance_type='ml.p2.xlarge', 
                                        volume_size=50, 
                                        max_run=360000, 
                                        input_mode='File', 
                                        output_path=s3_output_location, 
                                        sagemaker_session=sess, 
                                        hyperparameters=hyperparams, 
                                        model_uri=ic.model_data) # This parameter will 
 ingest the previous job's model as a new channel
incr_ic.fit(inputs=data_channels, logs=True)

Une fois la tâche d'entraînement terminée, les artefacts du nouveau modèle entraîné sont stockés sous le 
chemin de sortie S3 output path que vous avez fourni dans Output_path. Pour déployer le modèle 
afin d'obtenir des prédictions, consultez Étape 5 : déployer le modèle sur Amazon EC2 (p. 91).

Dossiers de stockage d'entraînement d'Amazon 
SageMaker pour les jeux de données 
d'entraînement, les points de contrôle, les artefacts 
de modèle et les sorties

Cette page fournit un résumé de haut niveau de la façon dont la plateforme d'entraînement SageMaker 
gère les chemins de stockage pour les jeux de données d'entraînement, les artefacts de modèle, les 
points de contrôle et les sorties entre le stockage dans le cloud AWS et les tâches d'entraînement dans 
SageMaker. Tout au long de ce guide, vous apprendrez à identifier les chemins par défaut définis par la 
plateforme SageMaker et comment rationaliser les canaux de données avec vos sources de données 
dans Amazon S3, FSx for Lustre et Amazon EFS. Pour plus d'informations sur les différents modes 
d'entrée de canal de données et les options de stockage, veuillez consulter Accéder aux données 
d'entraînement (p. 2604).

Rubriques
• Présentation (p. 2600)
• Variables d'environnement SageMaker et chemins par défaut des dossiers de stockage de 

formation (p. 2602)
• Conseils et éléments à prendre en compte pour la configuration des chemins de stockage (p. 2604)

Présentation
Le diagramme suivant montre l'exemple le plus simple de la façon dont SageMaker gère les dossiers 
d'entrée et de sortie lorsque vous exécutez une tâche d'entraînement à l'aide du SDK Python de 
SageMaker.de classe Estimateur et ses méthodes ajustées. Elle repose sur l'utilisation du mode fichier 
comme stratégie d'accès aux données et d'Amazon S3 comme source de données pour les canaux 
d'entrée d'entraînement.
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This figure shows an overview of how SageMaker pairs storage paths between an Amazon S3 bucket 
as the data source and the SageMaker training instance based on how the paths are specified in a 
SageMaker estimator class. More information about the paths, how they read from or write to the 
paths, and purposes of the paths are described in the following section the section called “Variables 
d'environnement SageMaker et chemins par défaut des dossiers de stockage de formation” (p. 2602).

Pour plus d'informations et des exemples sur la façon dont SageMaker gère la source de données, les 
modes de saisie et les chemins locaux dans les instances d'entraînement de SageMaker, consultez
Accéder aux données d'entraînement.

Variables d'environnement SageMaker et chemins par 
défaut des dossiers de stockage de formation
Le tableau suivant récapitule les chemins d'entrée et de sortie pour les jeux de données d'entraînement, 
les points de contrôle, les artefacts de modèle et les sorties, gérés par la plateforme d'entraînement 
SageMaker.

Parcours 
local dans 
l'instance 
d'entraînement 
SageMaker

Variable 
d'environnement 
SageMaker

Objectif Lire à 
partir 
de S3 
pendant le 
démarrage

Lecture 
à partir 
de S3 
lors d'un 
redémarrage 
ponctuel

Écrit 
sur S3 
pendant 
l'entraînement

Écriture 
sur S3 
lorsque la 
tâche est 
terminée

/opt/ml/
input/
data/
channel_name1

SM_CHANNEL_NOM_CANALLecture des données 
d'entraînement à partir 
des canaux d'entrée 
spécifiés via le SDK 
Python de SageMaker 
de la classe Estimateur
ou l'opération d'API
CreateTrainingJob. 
Pour plus d'informations 
sur la façon de le 
spécifier dans votre 
script d'entraînement 
à l'aide de SDk Python 
de SageMaker, veuillez 
consulter Préparer un 
script d'entraînement.

Oui Oui Non Non

/opt/ml/
output2

SM_OUTPUT_DIREnregistrement de 
sorties telles que la 
perte, la précision, les 
couches intermédiaires, 
les pondérations, les 
dégradés, le biais et 
les sorties compatibles 
avec TensorBoard. 
Vous pouvez également 
enregistrer n'importe 
quelle sortie arbitraire 
en utilisant ce chemin. 
Notez qu'il s'agit d'un 
chemin différent de 
celui utilisé pour stocker 

Non Non Non Oui
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Parcours 
local dans 
l'instance 
d'entraînement 
SageMaker

Variable 
d'environnement 
SageMaker

Objectif Lire à 
partir 
de S3 
pendant le 
démarrage

Lecture 
à partir 
de S3 
lors d'un 
redémarrage 
ponctuel

Écrit 
sur S3 
pendant 
l'entraînement

Écriture 
sur S3 
lorsque la 
tâche est 
terminée

l'artefact du modèle final
/opt/ml/model/.

/opt/ml/
model3

SM_MODEL_DIRStockage de l'artefact 
du modèle final. Il s'agit 
également du chemin à 
partir duquel l'artefact du 
modèle est déployé pour 
l'Inférence en temps 
réel dans SageMaker 
Hosting.

Non Non Non Oui

/opt/ml/
checkpoints4

- Enregistrement des 
points de contrôle 
du modèle (l'état du 
modèle) pour reprendre 
l'entraînement à partir 
d'un certain point et 
récupérer après un 
événement imprévu 
ou des interruptions 
d'Entraînement ponctuel 
géré.

Oui Oui Oui Non

/opt/ml/
code

SAGEMAKER_SUBMIT_DIRECTORYCopie de scripts 
d'entraînement, 
de bibliothèques 
supplémentaires et de 
dépendances.

Oui Oui Non Non

/tmp - Lecture ou écriture dans
/tmp comme espace 
auxiliaire.

Non Non Non Non

1 channel_name permet de spécifier les noms de canal définis par l'utilisateur pour les entrées de 
données d'entraînement. Chaque tâche d'entraînement peut contenir plusieurs canaux d'entrée de 
données. Vous pouvez spécifier jusqu'à 20 canaux d'entrée par tâche d'entaînement. Notez que le temps 
de téléchargement des données à partir des canaux de données est compté dans le temps facturable. 
Pour plus d'informations sur les chemins d'entrée de données, veuillez consulter Mise à disposition 
d'informations d'entraînement par Amazon SageMaker. SageMaker prend également en charge trois types 
de modes de saisie de données : le mode fichier, le mode FastFile et le mode tube. Pour en savoir plus 
sur les modes de saisie de données pour l'entraînement dans SageMaker, veuillez consulter Accéder aux 
données d'entraînement.
2 SageMaker compresse et écrit des artefacts d'entraînement dans des fichiers TAR (tar.gz). Le 
temps de compression et de téléchargement est compté dans le temps facturable. Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter Traitement de la sortie d'entraînement par Amazon SageMaker.
3 SageMaker compresse et écrit l'artefact du modèle final dans un fichier TAR (tar.gz). Le temps de 
compression et de téléchargement est compté dans le temps facturable. Pour de plus amples informations, 
veuillez consulter Traitement de la sortie d'entraînement par Amazon SageMaker.
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4 Synchronisation avec Amazon S3 pendant l'entraînement. Écrivez tel quel sans compression dans des 
fichiers TAR. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Utilisation des points de contrôle dans 
Amazon SageMaker.

Conseils et éléments à prendre en compte pour la 
configuration des chemins de stockage
Tenez compte des points suivants lors de la configuration des chemins de stockage pour les tâches 
d'entraînement dans SageMaker.

• Si vous souhaitez stocker des artefacts d'entraînement pour une formation distribuée dans le répertoire
/opt/ml/output/, vous devez attribuer correctement des sous-dossiers ou des noms de fichiers 
uniques aux artefacts via votre définition de modèle ou votre script d'entraînement. Si les sous-dossiers 
et les noms de fichiers ne sont pas correctement configurés, tous les formateurs distribués peuvent écrire 
des sorties sous le même nom de fichier dans le même dossier de sortie dans Amazon S3.

• Si vous utilisez un conteneur d'entraînement personnalisé, assurez-vous d'installer la Boîte à outils 
d'entraînement SageMaker qui aide à configurer l'environnement pour les tâches d'entraînement 
dans SageMaker. Sinon, vous devez spécifier les variables d'environnement explicitement dans votre 
fichier Docker. Pous plus amples informations, consultez Création d'un conteneur avec vos propres 
algorithmes et modèles

• Lorsque vous utilisez une instance ML avec des volumes SSD NVMe, SageMaker n'alloue pas de 
stockage gp2 Amazon EBS. Le stockage disponible est fixé en fonction de la capacité de stockage 
de l'instance de type NVMe. SageMaker configure les chemins de stockage pour les jeux de données 
d'entraînement, les points de contrôle, les artefacts de modèle et les sorties, afin d'utiliser la totalité de la 
capacité du stockage d'instance. Par exemple, les familles d'instances ML dotées du stockage d'instance 
de type NVMe incluent ml.p4d, ml.g4dn et ml.g5. Lorsque vous utilisez une instance ML avec l'option 
de stockage EBS uniquement et sans stockage d'instance, vous devez définir la taille du volume EBS 
via le paramètre volume_size dans la classe d'estimateur SageMaker (ou VolumeSizeInGB si vous 
utilisez l'API ResourceConfig). Par exemple, les familles d'instances ML qui utilisent les volumes 
EBS incluent ml.c5 et ml.p2. Pour rechercher les types d'instance ainsi que leurs volumes et types de 
stockage d'instance, consultez Types d'instances Amazon EC2.

• Les chemins par défaut pour les tâches d'entraînement SageMaker sont montés sur des volumes 
Amazon EBS ou des volumes SSD NVMe de l'instance ML. Lorsque vous adaptez votre script 
d'entraînement à SageMaker, veillez à utiliser les chemins par défaut répertoriés dans la rubrique 
précédente concernant les the section called “Variables d'environnement SageMaker et chemins 
par défaut des dossiers de stockage de formation” (p. 2602). Nous vous recommandons d'utiliser le 
répertoire /tmp comme espace auxiliaire pour stocker temporairement des objets volumineux pendant 
l'entraînement. Cela signifie que vous ne devez pas utiliser les répertoires montés sur un petit espace 
disque alloué au système, tel que /user ou /home, pour éviter des erreurs de manque d'espace

Pour en savoir plus, consultez le blog AWS sur le machine learning Sélection de la meilleure source de 
données pour votre tâche d'entraînement Amazon SageMaker (langue française non garantie) qui présente 
des études de cas et des performances comparatives des sources de données et des modes d'entrée.

Accéder aux données d'entraînement
Lorsque vous créez une tâche d'entraînement, vous spécifiez l'emplacement du jeu de données 
d'entraînement et le mode d'entrée pour accéder à ces données. Pour l'emplacement des données, 
Amazon SageMaker prend en charge Amazon Simple Storage Service (Amazon S3), Amazon Elastic File 
System (Amazon EFS) et Amazon FSx pour Lustre. Les modes d'entrée déterminent s'il faut diffuser les 
fichiers de données du jeu de données en temps réel ou télécharger le jeu de données complet au début 
de la tâche d'entraînement.
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Modes d'entrée et AWS Stockage dans le cloud de 
SageMaker
Cette section récapitule les modes d'entrée de SageMaker pour Amazon S3 et les systèmes de fichiers 
dans Amazon EFS et Amazon FSx pour Lustre.
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• Le mode Fichier présente une vue du système de fichiers du jeu de données dans le conteneur 
d'entraînement. Il s'agit du mode d'entrée par défaut si vous ne spécifiez pas explicitement l'une 
des deux autres options. En mode Fichier, SageMaker télécharge les données d'entraînement de 
l'emplacement de stockage vers un répertoire local dans le conteneur Docker. L'entraînement commence 
une fois que le jeu de données complet a été téléchargé. En mode fichier, l'instance d'entraînement doit 
disposer d'un espace de stockage suffisant pour contenir l'ensemble du jeu de données. La vitesse de 
téléchargement du mode fichier dépend de la taille du jeu de données, de la taille moyenne des fichiers 
et du nombre de fichiers. Vous pouvez configurer le jeu de données pour le mode fichier en fournissant 
un préfixe Amazon S3, un fichier manifeste ou un fichier manifeste augmenté. Vous devez utiliser un 
préfixe S3 lorsque tous les fichiers de votre jeu de données se trouvent dans un préfixe S3 commun. 
Le mode fichier est compatible avec le Mode local SageMaker (démarrage interactif d'un conteneur 
d'entraînement SageMaker en quelques secondes). Pour les formations distribuées, vous pouvez 
partager le jeu de données entre plusieurs instances avec l'option ShardedByS3Key.

• Le mode Fichier rapide fournit un accès au système de fichiers à une source de données Amazon 
S3 tout en tirant parti de l'avantage de performance du mode tube. Au début de l'entraînement, le 
mode Fichier rapide identifie les fichiers de données, mais ne les télécharge pas. L'entraînement peut 
commencer sans attendre le téléchargement du jeu de données. Cela signifie que le kit SDK prend 
moins de temps lorsque le préfixe Amazon S3 fourni contient moins de fichiers.

Contrairement au mode tube, le mode Fichier rapide fonctionne avec un accès aléatoire aux données. 
Cependant, il fonctionne mieux lorsque les données sont lues de manière séquentielle. Le mode Fichier 
rapide ne prend pas en charge les fichiers manifestes augmentés.

Le mode Fichier rapide expose les objets S3 à l'aide d'une interface de système de fichiers compatible 
POSIX, comme si les fichiers étaient disponibles sur le disque local de votre instance d'entraînement. 
Il diffuse du contenu S3 à la demande alors que votre script d'entraînement consomme des données. 
Cela signifie que votre jeu de données n'a plus besoin de tenir dans l'espace de stockage de l'instance 
d'entraînement dans son ensemble et que vous n'avez pas besoin d'attendre que le jeu de données soit 
téléchargé sur l'instance d'entraînement avant de commencer l'entraînement. Fichier rapide ne prend 
actuellement en charge que les préfixes S3 (il ne prend pas en charge les manifestes et les manifestes 
augmentés). Le mode Fichier rapide est compatible avec le mode local de SageMaker.

• Le mode Canal diffuse les données directement à partir d'une source de données Amazon S3. Le 
streaming peut fournir des temps de démarrage plus rapides et un meilleur débit que le mode .

Lorsque vous diffusez les données directement, vous pouvez réduire la taille des volumes Amazon EBS 
utilisés par l'instance d'entraînement. En mode Canal, l'espace disque doit être suffisant pour stocker 
votre artefact de modèle final.

Il s'agit d'un autre mode de diffusion en continu qui est largement remplacé par le mode Fichier rapide 
plus récent et plus simple à utiliser. En mode Canal, les données sont préextraites d'Amazon S3 avec 
une simultanéité et un débit élevés, puis diffusées dans un canal nommé, également connu sous le nom 
de canal FIFO (First-In-First-Out) pour son comportement. Chaque canal ne peut être lu que par un 
seul processus. Une extension spécifique à SageMaker pour TensorFlow intègre le mode Canal dans 
le chargeur de données TensorFlow natif pour le streaming de texte, le TFrecords ou les formats de 
fichier RecordIO. Le mode Canal prend également en charge le partitionnement et le brassage gérés des 
données.

• Amazon FSx pour Lustre — FSx for Lustre peut évoluer jusqu'à des centaines de gigaoctets de débit et 
des millions d'IOPS avec une récupération de fichiers à faible latence. Lorsque vous démarrez une tâche 
d'entraînement, SageMaker monte le système de fichiers FSx for Lustre sur le système de fichiers de 
l'instance d'entraînement, puis lance votre script d'entraînement. Le montage lui-même est une opération 
relativement rapide qui ne dépend pas de la taille du jeu de données stocké dans FSx for Lustre.

Pour accéder à FSx for Lustre, votre formation doit se connecter à un Amazon Cloud privé virtuel 
(VPC), ce qui nécessite une configuration et une implication DevOps. Pour éviter les coûts de transfert 
de données, le système de fichiers utilise une seule zone de disponibilité et vous devez spécifier 
un sous-réseau VPC qui correspond à cet ID de zone de disponibilité lors de l'exécution de la tâche 
d'entraînement.
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• Amazon EFS — Pour utiliser Amazon EFS comme source de données, les données doivent déjà résider 
dans Amazon EFS avant l'entraînement. SageMaker monte le système de fichiers Amazon EFS spécifié 
sur l'instance dd'entraînement, puis lance votre script d'entraînement. Votre entraînement doit être 
connecté à un VPC pour accéder à Amazon EFS.

Tip

Pour en savoir plus sur la façon de spécifier la configuration de votre VPC aux estimateurs 
SageMaker, consultez Utiliser les systèmes de fichiers comme entrées d'entraînement dans la
documentation SDK Python de SageMaker.

Choix du mode d'entrée de données à l'aide de SDK 
Python de SageMaker
SDK Python de SageMaker fournit une Classe d'estimateur et ses variations pour les cadres ML pour 
lancer des tâches d'entraînement. Vous pouvez spécifier l'un des modes d'entrée de données lors de la 
configuration de la classe SageMaker Estimator ou de la méthode Estimator.fit. Les modèles de 
code suivants montrent les deux manières de spécifier les modes d'entrée.

Pour spécifier le mode d'entrée à l'aide de la classe Estimateur

from sagemaker.estimator import Estimator
from sagemaker.inputs import TrainingInput

estimator = Estimator( 
    checkpoint_s3_uri='s3://my-bucket/checkpoint-destination/', 
    output_path='s3://my-bucket/output-path/', 
    base_job_name='job-name', 
    input_mode='File'  # Available options: File | Pipe | FastFile 
    ...
)

# Run the training job
estimator.fit( 
    inputs=TrainingInput(s3_data="s3://my-bucket/my-data/train")
)

Pour plus d'informations, veuillez consulter la classe sagemaker.estimator.Estimator dans la documentation 
SDK Python d'Amazon SageMaker.

Pour spécifier le mode d'entrée via la méthode d'ajustement de l'estimateur

from sagemaker.estimator import Estimator
from sagemaker.inputs import TrainingInput

estimator = Estimator( 
    checkpoint_s3_uri='s3://my-bucket/checkpoint-destination/', 
    output_path='s3://my-bucket/output-path/', 
    base_job_name='job-name', 
    ...
)

# Run the training job
estimator.fit( 
    inputs=TrainingInput( 
        s3_data="s3://my-bucket/my-data/train", 
        input_mode='File'  # Available options: File | Pipe | FastFile 
    )
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)

Pour plus d'informations, consultez lé méthode de classe .sagemaker.estimator.estimator.fit et la classe
sagemaker.inputs.TrainingInput dans la documentation SDK Python de SageMaker.

Tip

Pour en savoir plus sur la façon de configurer Amazon FSx pour Lustre ou Amazon EFS avec 
la configuration de votre VPC à l'aide des estimateurs du SDK Python de SageMaker, consultez
Utiliser les systèmes de fichiers comme entrées d'entraînement dans la documentation SDK 
Python de SageMaker.

Tip

Les intégrations du mode d'entrée de données avec Amazon S3, Amazon EFS et FSx for Lustre 
sont des méthodes recommandées pour configurer de manière optimale la source de données 
selon les meilleures pratiques. Vous pouvez améliorer stratégiquement les performances de 
chargement des données à l'aide des options de stockage géré et des modes d'entrée de 
SageMaker, mais cela n'est pas strictement limité. Vous pouvez écrire votre propre logique de 
lecture de données directement dans votre conteneur d'entraînement. Par exemple, vous pouvez 
configurer pour lire à partir d'une source de données différente, écrire votre propre classe de 
chargeur de données S3 ou utiliser les fonctions de chargement de données de cadres tiers dans 
votre script d'entraînement. Cependant, vous devez vous assurer de spécifier les bons chemins 
que SageMaker peut reconnaître.

Tip

Si vous utilisez un conteneur de formation personnalisé, assurez-vous d'installer l'outils 
d'entraînement SageMaker qui aide à configurer l'environnement pour les tâches d'entraînement 
SageMaker. Sinon, vous devez spécifier les variables d'environnement explicitement dans votre 
fichier Docker. Pour plus d'informations, consultez Création d'un conteneur avec vos propres 
algorithmes et modèles.

Pour plus d'informations sur la configuration des modes d'entrée de données à l'aide des API 
de bas niveau SageMaker, consultez Mise à disposition d'informations d'entraînement par 
Amazon SageMaker (p. 3057), l'API CreateTrainingJob et TrainingInputMode dans
AlgorithmSpecification.

Configuration du canal d'entrée de données pour 
utiliser Amazon FSx pour Lustre
Découvrez comment utiliser Amazon FSx pour Lustre comme source de données pour un débit plus élevé 
et un entraînement plus rapide en réduisant le temps de chargement des données.

Synchroniser Amazon S3 et Amazon FSx pour Lustre
Pour associer votre Amazon S3 à Amazon FSx pour Lustre et charger vos jeux de données 
d'entraînement, procédez comme suit.

1. Préparez votre jeu de données et chargez-le sur un compartiment Amazon S3. Supposons, par 
exemple, que les chemins Amazon S3 d'un jeu de données d'entraînement et d'un jeu de données de 
test soient au format suivant.

s3://my-bucket/data/train
s3://my-bucket/data/test
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2. Pour créer un système de fichiers FSx for Lustre lié au compartiment Amazon S3 contenant les données 
d'entraînement, suivez les étapes de la section Linking your file system to an Amazon S3 bucket (Lier 
votre système de fichiers à un compartiment Amazon S3) dans le guide de l'utilisateur Amazon FSx 
pour Lustre. Assurez-vous d'ajouter un point de terminaison à votre VPC permettant l'accès à Amazon 
S3. Pour plus d'informations, consultez the section called “Création d'un point de terminaison d'un VPC 
Amazon S3” (p. 3542). Lorsque vous spécifiez le chemin du référentiel de données, fournissez l'URI 
du compartiment Amazon S3 du dossier contenant vos jeux de données. Par exemple, sur la base des 
exemples de chemins S3 de l'étape 1, le chemin du référentiel de données doit être le suivant.

s3://my-bucket/data

3. Une fois le système de fichiers FSx for Lustre créé, vérifiez les informations de configuration en 
exécutant les commandes suivantes.

aws fsx describe-file-systems && \
aws fsx describe-data-repository-association

Ces commandes renvoient FileSystemId, MountName, FileSystemPath et
DataRepositoryPath. Le résultat doit ressembler à l'exemple qui suit.

# Output of aws fsx describe-file-systems
"FileSystemId": "fs-0123456789abcdef0"
"MountName": "1234abcd"

# Output of aws fsx describe-data-repository-association
"FileSystemPath": "/ns1",
"DataRepositoryPath": "s3://my-bucket/data/"

Une fois la synchronisation entre Amazon S3 et Amazon FSx terminée, vos jeux de données sont 
enregistrés dans Amazon FSx dans les répertoires suivants.

/ns1/train  # synced with s3://my-bucket/data/train
/ns1/test   # synced with s3://my-bucket/data/test

Définissez le chemin du système de fichiers Amazon FSx comme 
canal d'entrée de données pour la formation SageMaker
Les procédures suivantes vous guident tout au long du processus de configuration du système de fichiers 
Amazon FSx comme source de données pour les tâches d'entraînement SageMaker.

Using the SageMaker Python SDK

Pour définir correctement le système de fichiers Amazon FSx comme source de données, configurez 
les classes d'estimation SageMaker et FileSystemInput à l'aide des instructions suivantes.

1. Configurez un objet de classe FileSystemInput.

from sagemaker.inputs import FileSystemInput

train_fs = FileSystemInput( 
    file_system_id="fs-0123456789abcdef0", 
    file_system_type="FSxLustre", 
    directory_path="/1234abcd/ns1/", 
    file_system_access_mode="ro",
)
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Tip

Lorsque vous spécifiez directory_path, veillez à fournir le chemin du système de 
fichiers Amazon FSx en commençant par MountName.

2. Configurez un estimateur SageMaker avec la configuration VPC utilisée pour le système de fichiers 
Amazon FSx.

from sagemaker.estimator import Estimator

estimator = Estimator( 
    ... 
    role="your-iam-role-with-access-to-your-fsx", 
    subnets=["subnet-id"],  # Should be the same as the subnet used for Amazon FSx 
    security_group_ids="security-group-id"
)

3. Lancez la tâche d'entraînement en exécutant la méthode estimator.fit avec le système de fichiers 
Amazon FSx.

estimator.fit(train_fs)

Pour trouver d'autres exemples de code, consultez Utiliser les systèmes de fichiers comme entrées 
d'entraînement dans la documentation du SDK Python de SageMaker.

Using the SageMaker CreateTrainingJob API

Dans le cadre de la requête JSON CreateTrainingJob, configurez InputDataConfig comme suit.

"InputDataConfig": [  
    {  
        "ChannelName": "string", 
        "DataSource": {  
            "FileSystemDataSource": {  
                "DirectoryPath": "/1234abcd/ns1/", 
                "FileSystemAccessMode": "ro", 
                "FileSystemId": "fs-0123456789abcdef0", 
                "FileSystemType": "FSxLustre" 
            } 
        } 
    }
],

Tip

Lorsque vous spécifiez DirectoryPath, veillez à fournir le chemin du système de fichiers 
Amazon FSx en commençant par MountName.

Conseils et considérations lors de la configuration de FSx for 
Lustre
1. Lorsque vous utilisez des instances compatibles avec l'EFA, telles que P4d et P3dn, veillez à définir des 

règles d'entrée et de sortie appropriées dans le groupe de sécurité. En particulier, l'ouverture de ces 
ports est nécessaire pour que SageMaker puisse accéder au système de fichiers Amazon FSx dans le 
cadre de la tâche d'entraînement. Pour plus d'informations, consultez File System Access Control with 
Amazon VPC (Contrôle d'accès aux systèmes de fichiers avec Amazon VPC).
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2. Veillez à ce que le rôle IAM utilisé pour lancer la tâche d'entraînement SageMaker ait accès à Amazon 
FSx.

Bonnes pratiques pour choisir la source de données et 
le mode d'entrée
La meilleure source de données pour votre travail de formation dépend des caractéristiques de la charge 
de travail telles que la taille de l'ensemble du jeu de données, le format de fichier, la taille moyenne des 
fichiers, la durée de l’entraînement, un modèle de lecture séquentiel ou aléatoire du chargeur de données 
et la vitesse à laquelle votre modèle peut consommer les données d'entraînement. Les bonnes pratiques 
suivantes fournissent des directives pour démarrer avec le mode d'entrée et le stockage de données les 
plus adaptés à votre cas d'utilisation.
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This flowchart summarizes and visualizes best practices of choosing the best storage as the data source 
and input file mode. All of the cases in the flowchart are described in the following sections.

Quand utiliser Amazon EFS
Si votre jeu de données est stocké dans Amazon Elastic File System, vous disposez peut-être d'une 
application de prétraitement ou d'annotation qui utilise Amazon EFS pour le stockage. Vous pouvez 
exécuter une tâche de formation configurée avec un canal de données qui pointe vers le système de 
fichiers Amazon EFS. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Accélérez l’entraînement sur 
Amazon SageMaker à l'aide des systèmes de fichiers Amazon FSx pour Lustre et Amazon EFS. Si vous 
ne parvenez pas à obtenir de meilleures performances, vérifiez vos options d'optimisation en suivant le
Guide de performance Amazon Elastic File System ou envisagez d'utiliser différents modes d'entrée ou de 
stockage de données.

Utiliser le mode fichier pour les petits ensembles de jeu de 
données
Si le jeu de données est stocké dans Amazon Simple Storage Service et que son volume global est 
relativement faible (par exemple, inférieur à 50 à 100 Go), essayez d'utiliser le mode Fichier. La surcharge 
liée au téléchargement d'un jeu de données de 50 Go peut varier en fonction du nombre total de fichiers. 
Par exemple, cela prend environ 5 minutes si un jeu de données est fragmenté en partitions de 100 Mo. 
L'acceptation de cette surcharge de démarrage dépend principalement de la durée globale de votre 
travail d'entraînement, car une phase d'entraînement plus longue signifie une phase de téléchargement 
proportionnellement plus petite.

Sérialisation de nombreux petits fichiers
Si la taille de votre jeu de données est petite (moins de 50 à 100 Go), mais qu'il est composé de nombreux 
petits fichiers (moins de 50 Mo par fichier), la surcharge de téléchargement du mode Fichier augmente, 
car chaque fichier doit être téléchargé individuellement depuis Amazon Simple Storage Service vers le 
volume de l'instance d'entraînement. Pour réduire cette surcharge et le temps de traversée des données en 
général, envisagez de sérialiser des groupes de ces petits fichiers dans des conteneurs de fichiers moins 
volumineux (tels que 150 Mo par fichier) en utilisant des formats de fichier, tels que Enregistrement TF pour 
TensorFlow, WebDataset pour PyTorch, et RecordIO pour MXNet.

Quand utiliser le mode Fichier rapide
Pour les jeux de données plus volumineux contenant des fichiers plus volumineux (plus de 50 Mo par 
fichier), la première option consiste à essayer le mode Fichier rapide, qui est plus simple à utiliser que 
FSx for Lustre car il ne nécessite pas de créer de système de fichiers ou de se connecter à un VPC. 
Le mode Fichier rapide est idéal pour les conteneurs de fichiers volumineux (plus de 150 Mo) et peut 
également fonctionner avec des fichiers de plus de 50 Mo. Comme le mode Fichier rapide fournit une 
interface POSIX, il prend en charge les lectures aléatoires (lecture de plages d'octets non séquentielles). 
Cependant, ce n'est pas le cas d'utilisation idéal et votre débit peut être inférieur à celui des lectures 
séquentielles. Toutefois, si vous disposez d'un modèle ML relativement volumineux et gourmand en 
ressources informatiques, le mode Fichier rapide peut toujours saturer la bande passante effective du 
pipeline d'entraînement et ne pas entraîner de goulot d'étranglement d'E/S. Vous aurez besoin d'effectuer 
des tests pour voir. Pour passer du mode Fichier au mode Fichier rapide (et inversement), il suffit d'ajouter 
(ou de supprimer) le paramètre input_mode='FastFile' lors de la définition de votre canal d'entrée à 
l'aide du kit SDK Python de SageMaker :

sagemaker.inputs.TrainingInput(S3_INPUT_FOLDER,  input_mode = 'FastFile')
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Quand utiliser Amazon FSx pour Lustre
Si votre jeu de données est trop volumineux pour le mode Fichier, contient de nombreux petits fichiers que 
vous ne pouvez pas sérialiser facilement ou utilise un modèle d'accès en lecture aléatoire, FSx for Lustre 
est une bonne option à envisager. Son système de fichiers s'adapte à des centaines de gigaoctets par 
seconde (Go/s) de débit et à des millions d'IOPS, ce qui est idéal lorsque vous avez de nombreux petits 
fichiers. Cependant, notez qu'il peut y avoir un problème de démarrage à froid dû au chargement différé et 
à la surcharge de configuration et d'initialisation du système de fichiers FSx for Lustre.

Tip

Pour en savoir plus, consultez Choisissez la meilleure source de données pour votre entraînement 
Amazon SageMaker. Ce blog sur le machine learning AWS présente des études de cas et des 
performances comparatives des sources de données et des modes d'entrée.

Entraînement d'instances Spot gérées dans 
Amazon SageMaker

Amazon SageMaker facilite l'entraînement de modèles de machine learning à l'aide d'instances Spot 
Amazon EC2 gérées. L'entraînement d'instances Spot gérées peut optimiser le coût d'entraînement 
des modèles jusqu'à 90 % par rapport aux instances à la demande. SageMaker gère les interruptions 
d'instances Spot en votre nom.

L'entraînement d'instances Spot gérées utilise une instance Spot Amazon EC2 pour exécuter des tâches 
d'entraînement au lieu d'instances à la demande. Vous pouvez spécifier les tâches d'entraînement qui 
utilisent des instances Spot, ainsi qu'une condition d'arrêt qui spécifie combien de temps SageMaker doit 
attendre qu'une tâche s'exécute à l'aide d'instances Spot Amazon EC2. Les métriques et les journaux 
générés durant les entraînements sont disponibles dans CloudWatch.

Le réglage de modèle Amazon SageMaker, également appelé réglage d'hyperparamètre, peut utiliser 
l'entraînement d'instances Spot gérées. Pour plus d'informations sur le réglage automatique de modèle, 
consultez Réglage de modèle automatique avec SageMaker (p. 2377).

Les instances Spot peuvent être interrompues, suite à quoi les tâches mettent plus de temps à démarrer 
ou à se terminer. Vous pouvez configurer votre tâche d'entraînement d'instances Spot gérées pour utiliser 
des points de contrôle. SageMaker copie les données de points de contrôle d'un chemin d'accès local 
vers Amazon S3. Lorsque la tâche est redémarrée, SageMaker copie les données en retour d'Amazon S3 
vers le chemin d'accès local. La tâche d'entraînement peut ensuite reprendre à partir du dernier point de 
contrôle au lieu de redémarrer depuis le début. Pour en savoir plus sur les points de contrôle, consultez
Utilisation des points de contrôle dans Amazon SageMaker (p. 2616).

Note

À moins que votre tâche d'entraînement se termine rapidement, nous vous recommandons 
d'utiliser des points de contrôle avec l'entraînement Spot gérée. Les algorithmes intégrés à 
SageMaker et les algorithmes de Marketplace qui ne créent pas de point de contrôle sont 
actuellement limités à un MaxWaitTimeInSeconds de 3 600 secondes (60 minutes).

Rubriques
• Utilisation de l'entraînement Spot géré (p. 2616)
• Cycle de vie de l'entraînement Spot géré (p. 2616)
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Utilisation de l'entraînement Spot géré
Pour utiliser l'entraînement Spot géré, créez une tâche d'entraînement. Définissez
EnableManagedSpotTraining sur True et spécifiez MaxWaitTimeInSeconds.
MaxWaitTimeInSeconds doit être supérieur à MaxRuntimeInSeconds. Pour de plus amples 
informations sur la création d'une tâche d'entraînement, veuillez consulter DescribeTrainingJob.

Vous pouvez calculer les économies générées par l'utilisation de l'entraînement Spot géré à l'aide de la 
formule (1 - (BillableTimeInSeconds / TrainingTimeInSeconds)) * 100. Par exemple, si
BillableTimeInSeconds a pour valeur 100 et TrainingTimeInSeconds 500, les économies sont de 
80 %.

Pour savoir comment exécuter des tâches d'entraînement sur des instances Spot Amazon SageMaker, et 
comment l'entraînement d'instances Spot gérées fonctionne et réduit le temps facturable, veuillez consulter 
les exemples de blocs-notes suivants :

• Entraînement d'instances Spot gérées avec TensorFlow
• Entraînement d'instances Spot gérées avec XGBoost
• Entraînement d'instances Spot gérées avec MXNet
• Exemples d'entraînement Spot géré Amazon SageMaker du référentiel GitHub

Cycle de vie de l'entraînement Spot géré
Vous pouvez contrôler une tâche d'entraînement en utilisant les valeurs TrainingJobStatus et
SecondaryStatus renvoyées par DescribeTrainingJob. La liste ci-dessous montre comment les valeurs
TrainingJobStatus et SecondaryStatus changent en fonction du scénario d'entraînement :

• Instances Spot acquises sans interruption pendant l'entraînement
1. InProgress: Starting↠ Downloading ↠ Training ↠ Uploading

• Instances Spot interrompues une fois. Par la suite, suffisamment d'instances Spot ont été acquises pour 
terminer la tâche d'entraînement.
1. InProgress: Starting ↠ Downloading ↠ Training ↠ Interrupted ↠ Starting ↠
Downloading ↠ Training ↠ Uploading

• Instances Spot interrompues deux fois et délai MaxWaitTimeInSeconds dépassé.
1. InProgress: Starting ↠ Downloading ↠ Training ↠ Interrupted ↠ Starting ↠
Downloading ↠ Training ↠ Interrupted ↠ Downloading ↠ Training

2. Stopping: Stopping
3. Stopped: MaxWaitTimeExceeded

• Les instances Spot n'ont jamais été lancées.
1. InProgress: Starting
2. Stopping: Stopping
3. Stopped: MaxWaitTimeExceeded

Utilisation des points de contrôle dans Amazon 
SageMaker

Utilisez les points de contrôle dans Amazon SageMaker pour enregistrer l'état des modèles de machine 
learning (ML) durant l'entraînement. Les points de contrôle sont des instantanés du modèle et peuvent être 
configurés par les fonctions de rappel de cadres ML. Vous pouvez utiliser les points de contrôle enregistrés 
pour redémarrer une tâche d'entraînement à partir du dernier point de contrôle enregistré.
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Le mécanisme d'entraînement de SageMaker utilise des conteneurs d'entraînement sur des instances 
Amazon EC2, et les fichiers de point de contrôle sont enregistrés dans un répertoire local des conteneurs 
(/opt/ml/checkpoints par défaut). SageMaker fournit la fonctionnalité permettant de copier les points 
de contrôle du chemin d'accès local vers Amazon S3 et synchronise automatiquement les points de 
contrôle de ce répertoire avec Amazon S3. Les points de contrôle existants dans S3 sont écrits dans le 
conteneur SageMaker au début de la tâche, ce qui permet aux tâches de reprendre à partir d'un point 
de contrôle. Les points de contrôle ajoutés au dossier S3 après le démarrage de la tâche ne sont pas 
copiés dans le conteneur d'entraînement. SageMaker écrit également de nouveaux points de contrôle 
depuis le conteneur vers S3 pendant l'entraînement. Si un point de contrôle est supprimé dans le conteneur 
SageMaker, il le sera également dans le dossier S3.

À l'aide des points de contrôle, vous pouvez exécuter les actions suivantes :

• Enregistrer vos instantanés de modèle en cours d'entraînement en cas d'interruption inattendue de la 
tâche ou de l'instance d'entraînement.

• Reprendre l'entraînement du modèle à l'avenir à partir d'un point de contrôle.
• Analyser le modèle aux étapes intermédiaires de l'entraînement.
• Utiliser les points de contrôle avec l'entraînement d'instances Spot gérées SageMaker pour économiser 

sur les coûts d'entraînement.

Si vous utilisez des points de contrôle avec l'entraînement d'instances Spot gérées SageMaker, SageMaker 
gère la création de points de reprise pour l'entraînement de votre modèle sur une instance Spot et 
la reprise de l'entraînement sur l'instance Spot suivante. Grâce à l'entraînement d'instances Spot 
gérées SageMaker, vous pouvez sensiblement réduire le temps facturable pour l'entraînement des 
modèles ML. Pour plus d'informations, consultez Entraînement d'instances Spot gérées dans Amazon 
SageMaker (p. 2615).

Rubriques
• Points de contrôle pour les cadres et les algorithmes dans SageMaker (p. 2617)
• Activation de la création de points de reprise (p. 2618)
• Consultation des fichiers de points de contrôle (p. 2619)
• Reprise de l'entraînement à partir d'un point de contrôle (p. 2620)
• Considérations relatives à la création de points de reprise (p. 2620)

Points de contrôle pour les cadres et les algorithmes 
dans SageMaker
Utilisez des points de contrôle pour enregistrer des instantanés de modèles ML créés sur vos cadres 
préférés dans SageMaker.

Cadres et algorithmes SageMaker prenant en charge la création de points de reprise

SageMaker prend en charge la création de points de reprise pour des AWSconteneurs de Deep Learning 
et un sous-ensemble d'algorithmes intégrés sans nécessiter de modification des scripts d'entraînement. 
SageMaker enregistre les points de contrôle sur le chemin d'accès local par défaut '/opt/ml/
checkpoints' et les copie vers Amazon S3.

• Conteneurs de Deep Learning : TensorFlow, PyTorch, MXNet etHugging Face

Note

Si vous utilisez l'estimateur de cadre Hugging Face, vous devez spécifier un chemin de sortie de 
point de contrôle via des hyperparamètres. Pour de plus amples informations, veuillez consulter
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Run training on Amazon SageMaker (Exécuter un entraînement sur Amazon SageMaker) dans 
la documentation Hugging Face.

• Algorithmes intégrés :Classification d'image, Détection d'objets, Segmentation sémantique et XGBoost
(0.90-1 ou version ultérieure)

Note

Si vous utilisez l'algorithme XGBoost en mode cadre (mode script), vous devez apporter un 
script d'entraînement XGBoost avec la création de points de reprise configurée manuellement. 
Pour plus d'informations sur les méthodes d'entraînement XGBoost permettant d'enregistrer 
des instantanés de modèle, consultez Training XGBoost (Entraînement XGBoost) dans la
documentation du kit SDK XGBoost Python).

Si un algorithme préconçu ne prenant pas en charge la création de points de reprise est utilisé dans une 
tâche d'entraînement d'instances Spot gérées, SageMaker n'autorise pas un temps d'attente maximal 
supérieur à une heure pour la tâche afin de limiter le temps d'entraînement perdu en raison d'interruptions.

Pour les conteneurs d'entraînement personnalisés et autres cadres

Si vous utilisez vos propres conteneurs d'entraînement, scripts d'entraînement ou autres cadres non 
répertoriés dans la section précédente, vous devez configurer votre script d'entraînement correctement 
à l'aide de rappels ou d'API d'entraînement afin d'enregistrer des points de contrôle dans le chemin 
d'accès local ('/opt/ml/checkpoints') et les charger depuis le chemin d'accès local dans votre script 
d'entraînement. Les estimateurs SageMaker peuvent se synchroniser avec le chemin d'accès local et 
enregistrer les points de contrôle sur Amazon S3.

Activation de la création de points de reprise
Après avoir activé la création de points de reprise, SageMaker enregistre les points de contrôle dans 
Amazon S3 et synchronise votre tâche d'entraînement avec le compartiment Checkpoint S3.

L'exemple suivant explique comment configurer les chemins de point de contrôle lors de la création 
d'un estimateur SageMaker. Pour activer la création de points de reprise, ajoutez les paramètres
checkpoint_s3_uri et checkpoint_local_path à votre estimateur.

L'exemple de modèle suivant explique comment créer un estimateur SageMaker générique et activer 
la création de points de reprise. Vous pouvez utiliser ce modèle pour les algorithmes pris en charge 
en spécifiant le paramètre image_uri. Pour rechercher les URI d'image Docker pour les algorithmes 
avec prise en charge de la création de points de reprise par SageMaker, veuillez consulter Chemins 
de registre Docker et exemple de code (p. 1039). Vous pouvez également remplacer estimator et
Estimator par d'autres classes parentes d'estimateur de cadres SageMaker et classes d'estimateur telles 
queTensorFlow, PyTorch, MXNet,HuggingFace et XGBoost.

import sagemaker
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from sagemaker.estimator import Estimator

bucket=sagemaker.Session().default_bucket()
base_job_name="sagemaker-checkpoint-test"
checkpoint_in_bucket="checkpoints"

# The S3 URI to store the checkpoints
checkpoint_s3_bucket="s3://{}/{}/{}".format(bucket, base_job_name, checkpoint_in_bucket)

# The local path where the model will save its checkpoints in the training container
checkpoint_local_path="/opt/ml/checkpoints"

estimator = Estimator( 
    ... 
    image_uri="<ecr_path>/<algorithm-name>:<tag>" # Specify to use built-in algorithms 
    output_path=bucket, 
    base_job_name=base_job_name, 
     
    # Parameters required to enable checkpointing 
    checkpoint_s3_uri=checkpoint_s3_bucket, 
    checkpoint_local_path=checkpoint_local_path
)

Les deux paramètres suivants spécifient les chemins d'accès pour la création de points de reprise :

• checkpoint_local_path : spécifiez le chemin d'accès local où le modèle enregistre les points 
de contrôle périodiquement dans un conteneur d'entraînement. Le chemin d'accès par défaut est 
défini sur '/opt/ml/checkpoints'. Si vous utilisez d'autres cadres ou que vous importez votre 
propre conteneur d'entraînement, veillez à ce que la configuration de point de contrôle de votre script 
d'entraînement spécifie le chemin d'accès à '/opt/ml/checkpoints'.

Note

Nous vous recommandons de spécifier les chemins d'accès locaux comme '/opt/ml/
checkpoints' pour des raisons de cohérence avec les paramètres par défaut des points de 
contrôle SageMaker. Si vous préférez spécifier votre propre chemin d'accès local, veillez à faire 
correspondre le chemin d'enregistrement de points de contrôle dans votre script d'entraînement 
et le paramètre checkpoint_local_path des estimateurs SageMaker.

• checkpoint_s3_uri : l'URI vers un compartiment S3 où les points de contrôle sont stockés en temps 
réel.

Pour trouver la liste complète des paramètres d'estimateur SageMaker, veuillez consulter l'API d'estimateur
dans la documentation du kit SDK Amazon SageMaker Python.

Consultation des fichiers de points de contrôle
Localisez les fichiers de points de contrôle à l'aide du kit SDK SageMaker Python et de la console Amazon 
S3.

Pour rechercher les fichiers de points de contrôle par programmation

Pour récupérer l'URI du compartiment S3 où les points de contrôle sont enregistrés, vérifiez l'attribut 
d'estimateur suivant :

estimator.checkpoint_s3_uri

Cela renvoie le chemin de sortie Amazon S3 pour les points de contrôle configurés lorsque la demande
CreateTrainingJob a été faite. Pour rechercher les fichiers de points de contrôle enregistrés à l'aide de 
la console Amazon S3, procédez comme suit.
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Pour rechercher les fichiers de points de contrôle à partir de la console Amazon S3

1. Connectez-vous à la AWS Management Console et ouvrez la console SageMaker à l'adresse https:// 
console.aws.amazon.com/sagemaker/.

2. Dans le panneau de navigation de gauche, choisissez Training jobs (Tâches d'entraînement).
3. Choisissez le lien vers la tâche d'entraînement avec la création de points de reprise activée pour ouvrir

Job settings (Paramètres de la tâche).
4. Sur la page Job settings (Paramètres de la tâche) de la tâche d'entraînement, localisez la section

Checkpoint configuration (Configuration des points de contrôle).

5. Utilisez le lien vers le compartiment S3 pour accéder aux fichiers de points de contrôle.

Reprise de l'entraînement à partir d'un point de 
contrôle
Pour reprendre une tâche d'entraînement à partir d'un point de contrôle, exécutez un nouvel estimateur 
avec le même checkpoint_s3_uri que celui créé dans la section Activation de la création de points 
de reprise (p. 2618). Une fois que l'entraînement a repris, les points de contrôle de ce compartiment S3 
sont restaurés au checkpoint_local_path dans chaque instance de la nouvelle tâche d'entraînement. 
Assurez-vous que le compartiment S3 se trouve dans la même région que celle de la session SageMaker 
actuelle.

Considérations relatives à la création de points de 
reprise
Tenez compte des éléments suivants lorsque vous utilisez des points de contrôle dans SageMaker.

• Pour éviter les écrasements dans l'entraînement distribué à plusieurs instances, vous devez configurer 
manuellement les noms et les chemins d'accès des fichiers de points de contrôle dans votre script 
d'entraînement. La configuration de points de contrôle SageMaker de haut niveau spécifie un 

2620

https://console.aws.amazon.com/sagemaker/
https://console.aws.amazon.com/sagemaker/


Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation de fichiers manifestes augmentés

emplacement Amazon S3 unique, sans suffixes ni préfixes supplémentaires, pour étiqueter les points de 
contrôle de plusieurs instances.

• Le kit SDK SageMaker Python ne prend pas en charge la configuration de haut niveau pour la fréquence 
de création de points de reprise. Pour contrôler la fréquence de création de points de reprise, modifiez 
votre script d'entraînement à l'aide des fonctions d'enregistrement du modèle du cadre ou des rappels de 
points de contrôle.

• Si vous utilisez des points de contrôle SageMaker avec SageMaker Debugger et l'entraînement distribué 
SageMaker et que vous rencontrez des problèmes, veuillez consulter les pages suivantes pour obtenir 
des conseils de dépannage.
• Considérations relatives à Amazon SageMaker Debugger (p. 2373)
• Dépannage pour les données parallèles (p. 2452)
• Dépannage pour les modèles parallèles (p. 2521)

Fournir des métadonnées d'ensembles de données 
à des tâches d'entraînement avec un fichier 
manifeste augmenté

Pour inclure des métadonnées avec votre jeu de données dans une tâche d'entraînement, utilisez un 
fichier manifeste augmenté. Lorsque vous utilisez un fichier manifeste augmenté, votre jeu de données 
doit être stocké dans Amazon Simple Storage Service (Amazon S3), et vous devez configurer votre tâche 
d'entraînement de sorte à utiliser le jeu de données ainsi stocké. Spécifiez l'emplacement et le format de 
cet ensemble de données pour un ou plusieurs Channel. Les manifestes augmentés ne peuvent prendre 
en charge que le mode d'entrée Pipe. Pour en savoir plus sur le mode d'entrée Pipe, veuillez consulter la 
section InputMode dans Channel.

Lorsque vous spécifiez les paramètres d'un canal, vous indiquez un chemin d'accès au fichier, appelé
S3Uri. Amazon SageMaker interprète cet URI en fonction du S3DataType spécifié dans S3DataSource. 
L'option AugmentedManifestFile définit un format de manifeste qui inclut les métadonnées avec les 
données d'entrée. L'utilisation d'un fichier manifeste augmenté constitue une solution équivalente au 
prétraitement lorsque vous avez des données étiquetées. Pour les tâches d'entraînement qui utilisent des 
données étiquetées, il convient généralement de prétraiter le jeu de données pour combiner les données 
d'entrée et les métadonnées avant l'entraînement. Si votre jeu de données de formation est volumineux, le 
prétraitement peut s'avérer long et onéreux.

Format de fichier manifeste augmenté
Un fichier manifeste augmenté doit être au format JSON Lines. Dans ce format, chaque ligne du fichier 
correspond à un objet JSON complet suivi d'un séparateur de saut ligne.

Pendant l'entraînement, SageMaker analyse chaque ligne JSON et envoie tout ou partie de ses attributs 
à l'algorithme d'entraînement. Vous devez spécifier les contenus d'attributs à transmettre et l'ordre dans 
lequel les transmettre avec le paramètre AttributeNames de l'API CreateTrainingJob. Le paramètre
AttributeNames est une liste ordonnée de noms d'attributs que SageMaker recherche dans l'objet JSON 
pour les utiliser comme entrée d'entraînement.

Par exemple, si vous référencez ["line", "book"] pour AttributeNames, les données d'entrée 
doivent inclure les noms d'attribut de line et de book dans l'ordre spécifié. Pour cet exemple, le contenu 
du fichier manifeste augmenté suivant est valide :

{"author": "Herman Melville", "line": "Call me Ishmael", "book": "Moby Dick"}
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{"line": "It was love at first sight.", "author": "Joseph Heller", "book": "Catch-22"}

SageMaker ignore les noms d'attributs non répertoriés, même s'ils précèdent, suivent ou se trouvent entre 
des attributs répertoriés.

Lorsque vous utilisez des fichiers manifestes augmentés, respectez les instructions suivantes :

• L'ordre des attributs répertoriés dans le paramètre AttributeNames détermine l'ordre des attributs 
transmis à l'algorithme dans la tâche d'entraînement.

• Les AttributeNames répertoriés peuvent être un sous-ensemble de tous les attributs de la ligne 
JSON. SageMaker ignore les attributs non répertoriés dans le fichier.

• Vous pouvez spécifier n'importe quel type de données autorisées par le format JSON dans
AttributeNames, y compris des données numériques, du texte, des tableaux ou des objets.

• Pour inclure un URI S3 comme un nom d'attribut, ajoutez-lui le suffixe -ref.

Si un nom d'attribut contient le suffixe -ref, la valeur de l'attribut doit être un URI S3 vers un fichier 
de données qui est accessible à la tâche d'entraînement. Par exemple, si AttributeNames contient
["image-ref", "is-a-cat"], l'exemple suivant illustre un fichier manifeste augmenté valide :

{"image-ref": "s3://mybucket/sample01/image1.jpg", "is-a-cat": 1}
{"image-ref": "s3://mybucket/sample02/image2.jpg", "is-a-cat": 0}

Dans le cas de la première ligne JSON de ce fichier manifeste, SageMaker récupère le fichier
image1.jpg des3://mybucket/sample01/ et la représentation de chaîne de l'attribut is-a-cat "1"
pour la classification d'image.

Tip

Pour créer un fichier manifeste augmenté, utilisez Amazon SageMaker Ground Truth et créez une 
tâche d'étiquetage. Pour de plus amples informations sur les résultats d'une tâche d'étiquetage, 
veuillez consulter Données de sortie (p. 537).

Diffusion des données de fichier manifeste augmenté
Le format manifeste augmenté permet de procéder à l'entraînement en mode Pipe en utilisant des fichiers 
image sans créer de fichiers RecordIO. Vous devez spécifier les canaux d'entraînement et de validation 
en tant que valeurs du paramètre InputDataConfig de la demande CreateTrainingJob. Les fichiers 
manifestes augmentés sont uniquement pris en charge pour les canaux qui utilisent le mode d'entrée Pipe 
(Tube). Pour chaque canal, les données sont extraites à partir du fichier manifeste augmenté et diffusées 
(dans l'ordre) à l'algorithme via le tube nommé du canal. Le mode Pipe (Tube) utilise la méthode du premier 
entré, premier sorti (FIFO), de sorte que les enregistrements sont traités dans l'ordre dans lequel ils ont 
été placés en file d'attente. Pour de plus amples informations sur le mode d'entrée Pipe, veuillez consulter
Input Mode.

Les noms d'attribut avec un suffixe "-ref" pointent vers des données binaires préformatées. Dans 
certains cas, l'algorithme sait comment analyser les données. Dans d'autres cas, vous pouvez 
avoir besoin d'encapsuler les données afin de délimiter les enregistrements pour l'algorithme. Si 
l'algorithme est compatible avec les données au format RecordIO, la spécification de RecordIO pour
RecordWrapperType résout le problème. Si l'algorithme n'est pas compatible avec le format RecordIO, 
spécifiez None pour RecordWrapperType et assurez-vous que vos données sont analysées correctement 
pour votre algorithme.

Si nous reprenons l'exemple ["image-ref", "is-a-cat"], l'utilisation du type d'encapsulage 
RecordIO entraîne l'envoi du flux de données suivant à la file d'attente :

2622

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateTrainingJob.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_Channel.html#SageMaker-Type-Channel-InputMode
https://mxnet.apache.org/api/architecture/note_data_loading#data-format


Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation d'un fichier manifeste augmenté (console)

recordio_formatted(s3://mybucket/foo/
image1.jpg)recordio_formatted("1")recordio_formatted(s3://mybucket/bar/
image2.jpg)recordio_formatted("0")

Les images qui ne sont pas encapsulées au format RecordIO sont envoyées avec la valeur d'attribut
is-a-cat correspondante sous la forme d'un enregistrement. Cela peut entraîner un problème, car 
l'algorithme peut ne pas délimiter correctement les images et les attributs. Pour plus d'informations sur 
l'utilisation de fichiers manifestes augmentés pour la classification d'images, consultez la section Train with 
Augmented Manifest Image Format (Entraînement avec le format d'image Manifeste augmenté).

Avec les fichiers manifeste augmenté et le mode Pipe en général, les limites de taille du volume EBS ne 
s'appliquent pas. Cela concerne également les paramètres dont la taille doit, autrement, respecter les 
limites de taille du volume EBS, comme S3DataDistributionType . Pour plus d'informations sur le 
mode Pipe et la façon de l'utiliser, consultez la section Using Your Own Training Algorithms - Input Data 
Configuration (Utilisation de vos propres algorithmes d'entraînement - Configuration des données d'entrée).

Utilisation d'un fichier manifeste augmenté (console)
Pour réaliser cette procédure, il vous faut :

• disposer de l'URL du compartiment S3 dans lequel vous avez stocké le fichier de manifeste augmenté ;
• pouvoir stocker les données qui sont répertoriées dans le fichier manifeste augmenté dans un 

compartiment S3 ;
• L'URL du compartiment S3 où vous souhaitez stocker la sortie de la tâche.

Pour utiliser un fichier manifeste augmenté dans une tâche d'entraînement (console)

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/
sagemaker/.https://console.aws.amazon.com/sagemaker/

2. Dans le panneau de navigation, choisissez Training (Entraînement), puis Training jobs (Tâches 
d'entraînement).

3. Choisissez Create training job (Créer une tâche d'entraînement).
4. Indiquez un nom pour la tâche d'entraînement. Ce nom doit être unique dans une région AWS d'un 

compte AWS. Il peut comporter de 1 à 63 caractères. Les caractères valides sont a-z, A-Z, 0-9 et . : + 
= @ _ % - (trait d'union).

5. Choisissez l'algorithme à utiliser. Pour de plus amples informations sur les algorithmes intégrés pris 
en charge, veuillez consulter Utiliser les algorithmes intégrés d'Amazon SageMaker ou les modèles 
pré-entraînés (p. 1029). Si vous souhaitez utiliser un algorithme personnalisé, assurez-vous qu'il est 
compatible avec le mode Pipe (Tube).

6. (Facultatif) Pour Configuration des ressources, acceptez les valeurs par défaut ou, pour réduire les 
temps de calcul, augmentez la consommation des ressources.

a. (Facultatif) Pour Type d'instance, choisissez le type d'instance de calcul ML à utiliser. Dans la 
plupart des cas, ml.m4.xlarge est suffisant.

b. Pour Nombre d'instances, utilisez la valeur par défaut 1.
c. (Facultatif) Pour Taille du volume par instance (Go), choisissez la taille du volume de stockage ML 

que vous souhaitez allouer. Dans la plupart des cas, vous pouvez utiliser la valeur par défaut 1. Si 
votre jeu de données est volumineux, utilisez une taille supérieure.

7. Fournissez les informations sur les données d'entrée pour le jeu de données d'entraînement.

a. Pour Nom du canal, acceptez la valeur par défaut (train) ou saisissez un nom plus descriptif, tel 
que training-augmented-manifest-file.

b. Pour InputMode, choisissez Pipe (Tube).
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c. Pour Type de distribution de données S3, choisissez FullyReplicated. Pour un entraînement 
incrémentiel, la réplication complète fait en sorte que chaque instance de calcul ML utilise 
une copie complète du jeu de données étendu. Pour les algorithmes basés sur les réseaux 
neuronaux, comme par exemple Algorithme NTM (Neural Topic Model) (p. 2017), choisissez
ShardedByS3Key.

d. Si les données spécifiées dans le fichier manifeste augmenté ne sont pas compressées, 
définissez le Type de compression sur Aucun. Si les données sont compressées à l'aide de GZIP, 
définissez-le sur Gzip.

e. (Facultatif) Pour Type de contenu, spécifiez le type MIME approprié. Le type de contenu 
correspond au type Multipurpose Internet Mail Extensions (MIME) des données.

f. Pour Type d'habillage des enregistrements, si le jeu de données spécifié dans le fichier manifeste 
augmenté est enregistré au format RecordIO, choisissez RecordIO. Si votre jeu de données n'est 
pas enregistré en tant que fichier au format RecordIO, choisissez Aucun.

g. Pour Type de données S3, choisissez AugmentedManifestFile.
h. Pour Emplacement S3, fournissez le chemin d'accès au compartiment dans lequel vous avez 

enregistré le fichier manifeste augmenté.
i. Pour les noms d'attribut AugmentedManifestFile, spécifiez le nom d'un attribut que vous souhaitez 

utiliser. Le nom d'attribut doit être présent dans le fichier manifeste augmenté ; en outre, il est 
sensible à la casse.

j. (Facultatif) Pour ajouter d'autres noms d'attributs, choisissez Ajouter une ligne et spécifiez un 
autre nom d'attribut pour chaque attribut.

k. (Facultatif) Pour modifier l'ordre des noms d'attribut, choisissez les boutons pointant vers le haut 
ou vers le bas en regard des noms. Lorsque vous utilisez un fichier manifeste augmenté, l'ordre 
des noms d'attributs spécifié est important.

l. Sélectionnez Done (Exécuté).
8. Pour Configuration des données de sortie, fournissez les informations suivantes :

a. Pour Emplacement S3, tapez le chemin d'accès au compartiment S3 dans lequel vous souhaitez 
stocker la sortie de données.

b. (Facultatif) Vous pouvez utiliser votre clé de chiffrement AWS Key Management Service (AWS 
KMS) pour chiffrer les données de sortie au repos. Pour Clé de chiffrement, fournissez l'ID de 
la clé ou son Amazon Resource Number (ARN). Pour plus d'informations, consultez Clés de 
chiffrement gérées par KMS.

9. (Facultatif) Pour Balises, ajoutez une ou plusieurs balises à la tâche d'entraînement. On appelle
balise les métadonnées que vous pouvez définir et affecter à des ressources AWS. Dans ce cas, 
vous pouvez utiliser des balises pour vous aider à gérer vos tâches d'entraînement. Une balise est 
composée d'une clé et d'une valeur que vous définissez. Vous pouvez, par exemple, créer une balise 
avec Project comme clé et une valeur qui fait référence à un projet lié à la tâche d'entraînement, tel 
que Home value forecasts.

10. Choisissez Create training job (Créer une tâche d'entraînement). SageMaker crée et exécute cette 
tâche d'entraînement.

Une fois la tâche d'entraînement terminée, SageMaker stocke les artefacts du modèle dans le 
compartiment dont vous avez fourni le chemin d'accès sous Chemin de sortie S3 dans le champ
Configuration des données de sortie. Pour déployer le modèle afin d'obtenir des prédictions, consultez
Étape 5 : déployer le modèle sur Amazon EC2 (p. 91).

Utilisation d'un fichier manifeste augmenté (API)
L'exemple suivant montre comment entraîner un modèle avec un fichier manifeste augmenté à l'aide de la 
bibliothèque Python de haut niveau SageMaker :

import sagemaker
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# Create a model object set to using "Pipe" mode.
model = sagemaker.estimator.Estimator( 
     training_image, 
    role, 
    instance_count=1, 
    instance_type='ml.p3.2xlarge', 
    volume_size = 50, 
    max_run = 360000, 
    input_mode = 'Pipe', 
    output_path=s3_output_location, 
    sagemaker_session=session
)

# Create a train data channel with S3_data_type as 'AugmentedManifestFile' and attribute 
 names.
train_data = sagemaker.inputs.TrainingInput( 
     your_augmented_manifest_file, 
    distribution='FullyReplicated', 
    content_type='application/x-recordio', 
    s3_data_type='AugmentedManifestFile', 
    attribute_names=['source-ref', 'annotations'], 
    input_mode='Pipe', 
    record_wrapping='RecordIO'
)

data_channels = {'train': train_data}

# Train a model.
model.fit(inputs=data_channels, logs=True)

Une fois la tâche d'entraînement terminée, SageMaker stocke les artefacts du modèle dans le 
compartiment dont vous avez fourni le chemin d'accès sous Chemin de sortie S3 dans le champ
Configuration des données de sortie. Pour déployer le modèle afin d'obtenir des prédictions, consultez
Étape 5 : déployer le modèle sur Amazon EC2 (p. 91).

Surveillance et analyse des tâches d'entraînement à 
l'aide de métriques Amazon CloudWatch

Une tâche d'entraînement Amazon SageMaker est un processus itératif d'enseignement d'un modèle pour 
effectuer des prédictions en présentant des exemples à partir d'un jeu de données d'entraînement. En règle 
générale, un algorithme d'entraînement calcule plusieurs métriques, telles que les erreurs d'entraînement 
et la précision des prédictions. Ces métriques permettent de diagnostiquer si le modèle apprend bien et 
généralisera pour effectuer des prédictions sur des données inconnues. L'algorithme d'entraînement écrit 
les valeurs de ces métriques dans des journaux, que SageMaker surveille et envoie à Amazon CloudWatch 
en temps réel. Pour analyser les performances de votre tâche d'entraînement, vous pouvez afficher des 
graphes de ces métriques dans CloudWatch. Lorsqu'une tâche de formation est terminée, vous pouvez 
également obtenir une liste des valeurs de métriques qu'elle calcule dans son itération finale en appelant 
l'opération DescribeTrainingJob.

Note

Amazon CloudWatch prend en charge les métriques personnalisées haute résolution. Son niveau 
de résolution maximum est de 1 seconde. Cependant, plus la résolution est élevée, plus la durée 
de vie des métriques CloudWatch est courte. Pour une résolution d'une fréquence de 1 seconde, 
les métriques CloudWatch sont disponibles pendant 3 heures. Pour plus d'informations sur la 
résolution et la durée de vie des métriques CloudWatch, veuillez consulter GetMetricStatistics
dans la référence de l'API Amazon CloudWatch.
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Tip

Si vous souhaitez profiler votre tâche d'entraînement avec un niveau de résolution plus 
élevé jusqu'à une granularité de 100 millisecondes (0,1 seconde) et stocker les métriques 
d'entraînement indéfiniment dans Amazon S3 pour une analyse personnalisée à tout moment, 
envisagez d'utiliser Amazon SageMaker Debugger. SageMaker Debugger fournit des règles 
intégrées pour détecter automatiquement les problèmes d'entraînement courants. Il détecte 
les problèmes d'utilisation des ressources matérielles (tels que les goulets d'étranglement 
du processeur, du GPU et des I/O) et les problèmes de modèle non convergents (tels que le 
surajustement, les gradients de disparition et l'explosion des tenseurs). SageMaker Debugger 
fournit également des visualisations via Studio et son rapport de profilage. Pour explorer les 
visualisations du débogueur, consultez Démonstration du tableau de bord SageMaker Debugger 
Insights, Démonstration du rapport de profilage Debugger et Analyser les données à l'aide de la 
bibliothèque client SMDebug.

Rubriques
• Définissez les métriques d'entraînement (p. 2626)
• Surveillance des métriques d'une tâche d'entraînement (Console CloudWatch) (p. 2629)
• Surveillance des métriques d'une tâche d'entraînement (Console SageMaker) (p. 2629)
• Exemple : Affichage d'une courbe d'entraînement et de validation (p. 2631)

Définissez les métriques d'entraînement
SageMaker analyse automatiquement les journaux des tâches d'entraînement et envoie les métriques 
d'entraînement à CloudWatch. Par défaut, SageMaker envoie les métriques d'utilisation des ressources 
système répertoriées dans Tâches SageMaker et métriques de point de terminaison. Si vous souhaitez 
que SageMaker analyse les journaux et envoie des métriques personnalisées à partir d'une tâche 
d'entraînement de votre propre algorithme à CloudWatch, vous devez spécifier des définitions de métriques 
en transmettant le nom des métriques et des expressions régulières lorsque vous configurez une demande 
de tâche d'entraînement SageMaker.

Vous pouvez spécifier les métriques que vous souhaitez suivre à l'aide de la console SageMaker, du kit 
SDK Python SageMaker ou de l'API SageMaker de bas niveau.

Si vous utilisez votre propre algorithme, procédez comme suit :

• Assurez-vous que l'algorithme émet les métriques que vous souhaitez collecter pour les journaux.
• Définissez une expression régulière qui analyse les journaux en détail pour capturer les valeurs des 

métriques que vous voulez envoyer à CloudWatch.

Par exemple, supposons que votre algorithme émette les métriques suivantes pour les erreurs 
d'entraînement et de validation :

Train_error=0.138318;  Valid_error=0.324557;

Si vous souhaitez contrôler ces deux métriques dans CloudWatch, le dictionnaire des définitions de 
métriques doit ressembler à l'exemple suivant :

[ 
    { 
        "Name": "train:error", 
        "Regex": "Train_error=(.*?);" 
    }, 
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    { 
        "Name": "validation:error", 
        "Regex": "Valid_error=(.*?);" 
    }     
]

Dans l'expression régulière pour la métrique train:error définie dans l'exemple précédent, la première 
partie de l'expression régulière trouve le texte exact « Train_error= » et l'expression (.*?); capture 
tous les caractères jusqu'à ce que le premier caractère point-virgule apparaisse. Dans cette expression, 
la parenthèse indiquent au regex de capturer ce qui est à l'intérieur de celle-ci, . signifie n'importe quel 
caractère, * signifie aucun ou plusieurs caractères et ? signifie capturer uniquement jusqu'à ce que la 
première instance du caractère ;.

Définir les métriques à l'aide du kit SDK Python SageMaker
Définissez les métriques que vous voulez envoyer à CloudWatch en spécifiant une liste de noms de 
métriques et d'expressions régulières en tant qu'argument metric_definitions lorsque vous initialisez 
un objet Estimator. Par exemple, si vous voulez contrôler les deux métriques train:error et
validation:error dans CloudWatch, votre initialisation Estimator se présente comme suit :

import sagemaker
from sagemaker.estimator import Estimator

estimator = Estimator( 
    image_uri="your-own-image-uri", 
    role=sagemaker.get_execution_role(),  
    sagemaker_session=sagemaker.Session(), 
    instance_count=1, 
    instance_type='ml.c4.xlarge', 
    metric_definitions=[ 
       {'Name': 'train:error', 'Regex': 'Train_error=(.*?);'}, 
       {'Name': 'validation:error', 'Regex': 'Valid_error=(.*?);'} 
    ]
)

Pour plus d'informations sur l'entraînement à l'aide des estimateurs du kit SDK Python Amazon 
SageMaker, consultez Sagemaker Python SDK sur GitHub.

Définir les métriques à l'aide de la console SageMaker
Si vous choisissez l'option Your own algorithm container in ECR (Votre propre conteneur d'algorithmes 
dans ECR) comme source d'algorithme dans la console SageMaker lorsque vous créez une tâche 
d'entraînement, ajoutez les définitions de métriques dans la section Metrics (Métriques). La capture d'écran 
suivante montre à quoi cela devrait ressembler après avoir ajouté les exemples de noms de métriques et 
les expressions régulières correspondantes.
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Définir des métriques à l'aide de l'API SageMaker de bas niveau
Définissez les métriques que vous voulez envoyer à CloudWatch en spécifiant une liste de noms de 
métriques et d'expressions régulières dans le champ MetricDefinitions du paramètre d'entrée
AlgorithmSpecification que vous transmettez à l'opération CreateTrainingJob. Par exemple, si 
vous voulez contrôler les deux métriques train:error et validation:error dans CloudWatch, votre
AlgorithmSpecification se présente comme suit :

"AlgorithmSpecification": { 
    "TrainingImage": your-own-image-uri, 
    "TrainingInputMode": "File", 
    "MetricDefinitions" : [ 
        { 
            "Name": "train:error", 
            "Regex": "Train_error=(.*?);" 
        }, 
        { 
            "Name": "validation:error", 
            "Regex": "Valid_error=(.*?);" 
        } 
    ]
}

Pour de plus amples informations sur la définition et l'exécution d'une tâche d'entraînement à l'aide de l'API 
SageMaker de bas niveau, veuillez consulter CreateTrainingJob.
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Surveillance des métriques d'une tâche d'entraînement 
(Console CloudWatch)
Vous pouvez contrôler les métriques émises par une tâche d'entraînement en temps réel dans la console 
CloudWatch.

Surveillance des métriques d'une tâche d'entraînement (Console CloudWatch)

1. Ouvrez la console CloudWatch à l'adresse https://console.aws.amazon.com/cloudwatch.
2. Choisissez Métriques, puis /aws/sagemaker/TrainingJobs.
3. Choisissez TrainingJobName.
4. Sous l'onglet All metrics (Toutes les métriques), choisissez les noms des métriques d'entraînement 

que vous souhaitez contrôler.
5. Sous l'onglet Graphed metrics (Graphique des métriques), configurez les options du graphique. Pour 

de plus amples informations sur l'utilisation des graphes CloudWatch, veuillez consulter Graph Metrics 
(Métriques en graphe) dans le Guide de l'utilisateur Amazon CloudWatch.

Surveillance des métriques d'une tâche d'entraînement 
(Console SageMaker)
Vous pouvez contrôler les métriques émises par une tâche d'entraînement en temps réel à l'aide de la 
console SageMaker.

Surveillance des métriques d'une tâche d'entraînement (Console SageMaker)

1. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker.
2. Sélectionnez Training jobs (Tâches d'entraînement), puis choisissez la tâche d'entraînement dont vous 

souhaitez consulter les métriques.
3. Choisissez TrainingJobName.
4. Dans la section Monitor (Surveillance), vous pouvez consulter les graphiques d'utilisation des 

instances et les métriques des algorithmes.
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Exemple : Affichage d'une courbe d'entraînement et de 
validation
En règle générale, vous divisez les données sur lesquelles vous entraînez votre modèle en jeux de 
données d'entraînement et de validation. Vous utilisez l'ensemble de données d'entraînement pour 
entraîner les paramètres du modèle qui sont utilisés pour effectuer des prédictions sur l'ensemble de 
données d'entraînement. Puis, vous testez la qualité des prédictions du modèle en calculant les prédictions 
pour l'ensemble de données de validation. Pour analyser les performances d'une tâche d'entraînement, 
vous tracez habituellement une courbe d'entraînement et une courbe de validation.

L'affichage d'un graphique qui illustre la précision des ensembles de données d'entraînement et de 
validation au fil du temps peut vous aider à améliorer la performance de votre modèle. Par exemple, si la 
précision de l'ensemble de données d'entraînement continue d'augmenter au fil du temps, mais qu'à un 
moment donné, la précision de l'ensemble de données de validation commence à diminuer, il est probable 
que votre modèle soit surajusté. Pour résoudre ce problème, vous pouvez ajuster votre modèle (par 
exemple, augmentation de la régularisation).

Pour cet exemple, vous pouvez utiliser l'exemple lmage-classification-full-training figurant dans la section
Example notebooks (Exemples de blocs-notes) de votre instance de bloc-notes SageMaker. Si vous n'avez 
pas d'instance de bloc-notes SageMaker, créez-en une en suivant les instructions décrites sous Étape 1 : 
créer une instance de bloc-notes Amazon SageMaker (p. 80). Si vous préférez, vous pouvez suivre l'End-
to-End Multiclass Image Classification Example (Modèle de classification d'images multi-classes de bout en 
bout) dans le modèle de bloc-notes sur GitHub. Vous avez également besoin d'un compartiment Amazon 
S3 pour stocker les données d'entraînement et pour la sortie du modèle.

Pour consulter une courbe d'entraînement et une courbe de validation

1. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker.
2. Choisissez Blocs-notes, puis Instances de blocs-notes.
3. Choisissez l'instance de bloc-notes que vous souhaitez utiliser, puis choisissez Ouvrir.
4. Dans le tableau de bord de votre instance de bloc-notes, choisissez SageMaker Exemples (Exemples 

SageMaker).
5. Développez la section Introduction to Amazon Algorithms (Introduction aux algorithmes Amazon), puis 

choisissez Use (Utilisation) en regard de Image-classification-fulltraining.ipynb.
6. Choisissez Create copy (Créer une copie). SageMaker crée une copie modifiable du bloc-notes Image-

classification-full-training.ipynb dans votre instance de bloc-notes.
7. Exécutez toutes les cellules du bloc-notes jusqu'à la section Inference (Inférence). Vous n'avez pas 

besoin de déployer un point de terminaison ou d'obtenir une inférence pour cet exemple.
8. Une fois que la tâche d'entraînement démarre, ouvrez la console CloudWatch à l'adresse https:// 

console.aws.amazon.com/cloudwatch.
9. Choisissez Métriques, puis /aws/sagemaker/TrainingJobs.
10. Choisissez TrainingJobName.
11. Sous l'onglet All metrics (Toutes les métriques), sélectionnez les métriques train:accuracy et

validation:accuracy pour la tâche d'entraînement que vous avez créée dans le bloc-notes.
12. Sur le graphique, sélectionnez une zone avec une valeur de métrique sur laquelle zoomer. Vous 

devriez voir un résultat similaire à l'exemple suivant.
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Déployer des modèles pour 
l'inférence

Après avoir créé et entraîné votre modèle, vous pouvez le déployer pour obtenir des prédictions de deux 
manières différentes :

• Pour configurer un point de terminaison persistant afin d'obtenir des prédictions à partir de vos modèles, 
utilisez les services d'hébergement Amazon SageMaker. Pour obtenir un exemple de déploiement d'un 
modèle sur le service d'hébergement SageMaker, veuillez consulter Créez votre point de terminaison et 
déployez votre modèle. (p. 2635).

Ou, si vous préférez, regardez le didacticiel vidéo suivant :

Déployer vos modèles ML en production à l'échelle avec Amazon SageMaker
• Pour obtenir des prédictions pour un jeu de données tout entier, utilisez la transformation par lots 

SageMaker. Pour obtenir une présentation du déploiement d'un modèle avec la transformation par lots 
SageMaker, veuillez consulter Utilisation de la transformation par lots (p. 2817).

Pour obtenir un exemple de déploiement d'un modèle avec une transformation par lots, consultez
(Facultatif) Faire une prédiction avec la transformation par lots (p. 93).

Ou, si vous préférez, regardez le didacticiel vidéo suivant :

Déployer vos modèles ML en production à l'échelle avec Amazon SageMaker

Prérequis
Ces rubriques supposent que vous avez créé et entraîné un modèle de machine learning, et que vous êtes 
prêt à le déployer. Si vous utilisez SageMaker pour la première fois et que vous n'avez pas exécuté ces 
tâches prérequises, parcourez les étapes du didacticiel Démarrer avec Amazon SageMaker (p. 36) pour 
vous familiariser avec un exemple de la façon dont SageMaker gère le processus de science des données 
et le déploiement du modèle. Pour de plus amples informations sur l'entraînement d'un modèle, veuillez 
consulter Entraîner des modèles (p. 1024).

Que souhaitez-vous faire ?
SageMaker propose des fonctions permettant de gérer les ressources et d'optimiser les performances 
d'inférence lors du déploiement de modèles de machine learning. Pour obtenir des conseils sur l'utilisation 
des pipelines, la compilation et le déploiement de modèles avec Neo, Elastic Inference et la scalabilité 
automatique, consultez les rubriques suivantes.

• Pour gérer le traitement des données et les prédictions en temps réel ou pour traiter des transformations 
par lots dans un pipeline, consultez Modèles hôtes ainsi que la logique de prétraitement en tant que 
pipeline d'inférence série derrière un point de terminaison (p. 2669).

• Si vous souhaitez déployer un modèle sur des instances inf1, veuillez consulter Optimisez les 
performances du modèle avec Neo (p. 2930).
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• Pour entraîner les modèles TensorFlow, Apache MXNet, PyTorch, ONNX et XGBoost une fois et 
les optimiser pour les déployer sur les processeurs ARM, Intel et Nvidia, consultez Optimisez les 
performances du modèle avec Neo (p. 2930).

• Pour prétraiter rapidement des ensembles de données entiers ou obtenir des inférences à partir d'un 
modèle entraîné pour des ensembles de données volumineux lorsque vous n'avez pas besoin d'un point 
de terminaison persistant, consultez Utilisation de la transformation par lots (p. 2817).

• Pour accélérer le débit et réduire la latence d'obtention d'inférences en temps réel depuis vos modèles 
de deep learning déployés en tant que modèles hébergés par SageMaker à l'aide d'une instance GPU 
pour votre point de terminaison, veuillez consulter Utilisation d'Amazon SageMaker Elastic Inference (EI)
 (p. 2999).

• Pour ajuster dynamiquement le nombre d'instances mises en service en réponse aux modifications 
apportées à votre charge de travail, consultez Scalabilité automatique des modèles Amazon 
SageMaker (p. 2685).

• Pour créer un point de terminaison pouvant héberger plusieurs modèles à l'aide d'un conteneur de 
service partagé, reportez-vous à la section Hébergez plusieurs modèles dans un conteneur derrière un 
point de terminaison (p. 2646).

• Pour tester plusieurs modèles en production, veuillez consulter Mise à jour de modèles en production en 
toute sécurité (p. 2703).

Gestion des déploiements de modèle
Pour obtenir des conseils sur la gestion des déploiements de modèle, y compris la surveillance, le 
dépannage et les bonnes pratiques, et pour accéder à des informations sur le stockage associé aux 
instances d'hébergement d'inférence :

• Pour obtenir les outils qui peuvent être utilisés pour contrôler les déploiements de modèle, consultez
contrôler Amazon SageMaker (p. 3557).

• Pour le dépannage des déploiements de modèle, consultez Résolution des problèmes de déploiement 
de modèles Amazon SageMaker (p. 2715).

• Pour connaître les bonnes pratiques de déploiement de modèle, consultez Bonnes pratiques (p. 2711).
• Pour plus d'informations sur la taille des volumes de stockage fournis pour différentes tailles d'instances 

d'hébergement, consultez Hébergement de volumes de stockage d'instance (p. 2703).

Déploiement de votre propre code d'inférence
Pour les développeurs qui ont besoin de conseils plus avancés sur la façon d'exécuter leur propre code 
d'inférence :

• Pour exécuter vos propres services d'hébergement de code d'inférence, consultez Utilisation de votre 
propre code d'inférence avec les services d'hébergement (p. 3063).

• Pour exécuter votre propre code d'inférence pour les transformations par lots, consultez Utilisation de 
votre propre code d'inférence avec une transformation par lots (p. 3069).

Inférence en temps réel
L'inférence en temps réel est idéale pour les charges de travail d'inférence où vous avez des exigences 
en temps réel, interactives et à faible latence. Vous pouvez déployer votre modèle sur les services 
d'hébergement SageMaker et obtenir un point de terminaison qui peut être utilisé pour l'inférence. Ces 
points de terminaison sont entièrement gérés et prennent en charge la scalabilité automatique (voir
Scalabilité automatique des modèles Amazon SageMaker (p. 2685)).
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Rubriques
• Options d'hébergement (p. 2635)
• Scalabilité automatique des modèles Amazon SageMaker (p. 2685)
• Hébergement de volumes de stockage d'instance (p. 2703)
• Mise à jour de modèles en production en toute sécurité (p. 2703)
• Bonnes pratiques (p. 2711)
• Surveillez les modèles pour la qualité des données et des modèles, leur biais et leur 

explicabilité (p. 2716)
• Explicabilité en ligne avec SageMaker Clarify (p. 2779)
• Appeler des points de terminaison en temps réel (p. 2797)

Options d'hébergement
Les rubriques suivantes décrivent les options d'hébergement SageMaker disponibles en temps réel, ainsi 
que la façon de configurer, d'appeler et de supprimer chaque option d'hébergement.

Rubriques
• Hébergez un seul modèle (p. 2635)
• Hébergez plusieurs modèles dans un conteneur derrière un point de terminaison (p. 2646)
• Hébergez plusieurs modèles utilisant différents conteneurs derrière un point de terminaison (p. 2662)
• Modèles hôtes ainsi que la logique de prétraitement en tant que pipeline d'inférence série derrière un 

point de terminaison (p. 2669)

Hébergez un seul modèle
Créez, mettez à jour et supprimez des points de terminaison d'inférence en temps réel qui hébergent un 
modèle unique avec le AWS SDK for Python (Boto3), le kit SDK Python SageMaker, la console SageMaker 
ou l'AWS CLI.

Rubriques
• Créez votre point de terminaison et déployez votre modèle. (p. 2635)
• Supprimer les points de terminaison et les ressources (p. 2642)

Créez votre point de terminaison et déployez votre modèle.

Il existe plusieurs options pour déployer un modèle à l'aide des services d'hébergement SageMaker. 
Vous pouvez déployer un modèle par programmation à l'aide d'un kit SDK AWS (par exemple, le kit SDK 
for Python (Boto3)), du kit SDK Python SageMaker ou d'AWS CLI. Vous pouvez également déployer un 
modèle de manière interactive avec la console SageMaker. Le kit SDK AWS est une API de bas niveau qui 
prend en charge Java, C++, Go, JavaScript, Node.js, PHP, Ruby et Python, tandis que le kit SDK Python 
SageMaker est une API Python de haut niveau. La documentation suivante explique comment déployer un 
modèle à l'aide d'AWS SDK for Python (Boto3) et du kit SDK Python SageMaker.

Le processus de déploiement d'un modèle à l'aide des services d'hébergement SageMaker comporte trois 
étapes si vous utilisez AWS SDK for Python (Boto3), AWS CLI ou la console SageMaker :

1. Créer un modèle SageMaker dans SageMaker.
2. Créer une configuration de point de terminaison pour un point de terminaison HTTPS.
3. Créer un point de terminaison HTTPS.
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Le déploiement d'un modèle à l'aide du kit SDK Python SageMaker n'exige pas de créer une configuration 
de point de terminaison. Il s'agit donc d'un processus en deux étapes :

1. Créer un objet modèle à partir de la classe Model pouvant être déployé sur un point de terminaison 
HTTPS.

2. Créer un point de terminaison HTTPS avec la méthode deploy() prédéfinie de l'objet modèle.

Pour utiliser les extraits de code suivants, remplacez le texte de l'espace réservé en italique
dans l'exemple de code par vos propres informations.

Note

• SageMaker prend en charge l'exécution (a) de plusieurs modèles, (b) de plusieurs variantes 
d'un modèle ou (c) de combinaisons de modèles et de variantes sur le même point de 
terminaison. Les variantes de modèle peuvent faire référence au même conteneur d'inférence 
de modèle (c'est-à-dire exécuter le même algorithme), mais utiliser des artefacts de modèle 
différents (par exemple, des valeurs de poids de modèle différentes basées sur d'autres 
configurations d'hyperparamètres). En revanche, deux modèles différents peuvent utiliser le 
même algorithme, mais se concentrer sur des problèmes métiers ou des objectifs sous-jacents 
différents et peuvent fonctionner sur des jeux de données différents.

• Lorsque vous créez un point de terminaison, SageMaker attache un volume de stockage 
Amazon EBS à chaque instance de calcul ML qui héberge le point de terminaison. La taille du 
volume de stockage dépend du type d'instance. Pour obtenir la liste des types d'instances pris 
en charge par le service d'hébergement SageMaker, veuillez consulter Les limites de service 
AWS. Pour obtenir la liste des tailles des volumes de stockage que SageMaker attache à 
chaque instance, veuillez consulter Hébergement de volumes de stockage d'instance (p. 2703).

• Les points de terminaison sont étendus à un compte individuel AWS et ne sont pas publics. 
L'URL ne contient pas l'ID de compte, mais SageMaker détermine l'ID de compte à partir du 
jeton d'authentification fourni par l'appelant.

Pour obtenir un exemple d'utilisation d'Amazon API Gateway et d'AWS Lambda pour configurer 
et déployer un service web que vous pouvez appeler à partir d'une application client qui n'entre 
pas dans la portée de votre compte, veuillez consulter Appeler un point de terminaison de 
modèle à l'aide d'Amazon API Gateway et d'Amazon LambdaAWS Lambda dans le AWSBlog 
du Machine Learning).

Avant de commencer

Avant de créer et de déployer un modèle SageMaker, recherchez et notez les éléments suivants :

• Région AWS où se trouve votre compartiment Amazon S3
• Chemin d'accès d'URI Amazon S3 où sont stockés les artefacts du modèle
• Rôle IAM pour SageMaker
• Chemin de registre d'URI Docker Amazon ECR pour l'image client contenant le code d'inférence, ou le 

cadre et la version d'une image Docker intégrée prise en charge par AWS.

Pour obtenir la liste des services AWS disponibles dans chaque région AWS, consultez Region Maps and 
Edge Networks. Pour plus d'informations sur la création d'un rôle IAM, consultez Creating IAM roles.

Important

Le compartiment Amazon S3 où les artefacts de modèle sont stockés doit se trouver dans la 
même région que le modèle qui vous êtes en train de créer.

L'exemple suivant montre comment définir les paramètres susmentionnés par programmation.
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AWS SDK for Python (Boto3)

Importez Boto3. Définissez votre région AWS. Ensuite, initialisez un objet client de service SageMaker 
de bas niveau à l'aide de la classe Client. L'envoi et la réception de demandes aux services AWS en 
seront facilités. En outre, définissez le rôle AWS qui autorise SageMaker à accéder aux services AWS 
en votre nom :

import boto3

# Specify your AWS Region
aws_region='<aws_region>'

# Create a low-level SageMaker service client.
sagemaker_client = boto3.client('sagemaker', region_name=aws_region)

# Role to give SageMaker permission to access AWS services.
sagemaker_role= "arn:aws:iam::<region>:<account>:role/*"

Les premières lignes définissent :

• sagemaker_client : un objet client SageMaker de bas niveau qui facilite l'envoi et la réception de 
requêtes à des services AWS.

• sagemaker_role : une variable de chaîne avec l'Amazon Resource Name (ARN) du rôle IAM 
SageMaker.

• aws_region : une variable de chaîne portant le nom de votre région AWS.

Importez le module image_uris à partir du kit SDK Python SageMaker. Utilisez la fonction
retrieve() pour récupérer l'URI Amazon ECR pour l'image Docker correspondant aux arguments 
donnés. Indiquez le nom du cadre ou de l'algorithme (champ framework) ainsi que la version du 
cadre ou de l'algorithme (champ version). Pour obtenir la liste des images Docker prédéfinies 
fournies par AWS, consultez Available Deep Learning Containers Images. Pour de plus amples 
informations sur l'apport de votre propre image, consultez Utilisation de votre propre code 
d'inférence (p. 3063).

from sagemaker import image_uris

# Name of the framework or algorithm
framework='<framework>'
#framework='xgboost' # Example

# Version of the framework or algorithm
version = '<version-number>'
#version = '0.90-1' # Example

# Specify an AWS container image.  
container = image_uris.retrieve(region=aws_region,  
                                framework=framework,  
                                version=version)

Ensuite, fournissez l'URI Amazon S3 du modèle pré-entraîné. Ce modèle sera utilisé pour créer 
un objet Model.model de kit SDK Python SageMaker à l'étape suivante. Dans cet exemple, l'URI 
Amazon S3 complet est stocké dans une variable de chaîne model_url :

# Create a variable w/ the model S3 URI
# First, provide the name of your S3 bucket
s3_bucket = '<your-bucket-name>' 

# Specify what directory within your S3 bucket your model is stored in
bucket_prefix = '<directory-name>'
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# Replace with the name of your model artifact
model_filename = '<model-name>.tar.gz'

# Relative S3 path
model_s3_key = f'{bucket_prefix}/'+model_filename

# Combine bucket name, model file name, and relate S3 path to create S3 model URI
model_url = f's3://{s3_bucket}/{model_s3_key}'                             
                         

SageMaker Python SDK

Définissez votre région AWS. En outre, définissez le rôle AWS qui autorise SageMaker à accéder aux 
services AWS en votre nom :

# Specify your AWS Region
aws_region='<aws_region>'

# Role to give SageMaker permission to access AWS services.
sagemaker_role= "arn:aws:iam::<region>:<account>:role/*"

Les premières lignes définissent :

• sagemaker_role : une variable de chaîne avec l'Amazon Resource Name (ARN) du rôle IAM 
SageMaker.

• aws_region : une variable de chaîne portant le nom de votre région AWS.

Importez le module image_uris à partir du kit SDK Python SageMaker. Utilisez la fonction
retrieve() pour récupérer l'URI Amazon ECR pour l'image Docker correspondant aux arguments 
donnés. Indiquez le nom du cadre ou de l'algorithme (champ framework) ainsi que la version du 
cadre ou de l'algorithme (champ version). Pour obtenir la liste des images Docker prédéfinies 
fournies par AWS, consultez Available Deep Learning Containers Images. Pour de plus amples 
informations sur l'apport de votre propre image, consultez Utilisation de votre propre code 
d'inférence (p. 3063).

from sagemaker import image_uris

# Name of the framework or algorithm
framework='<framework>'
#framework='xgboost' # Example

# Version of the framework or algorithm
version = '<version-number>'
#version = '0.90-1' # Example

# Specify an AWS container image.  
container = image_uris.retrieve(region=aws_region,  
                                framework=framework,  
                                version=version)

Ensuite, fournissez l'URI Amazon S3 du modèle pré-entraîné. Ce modèle sera utilisé pour créer 
un objet Model.model de kit SDK Python SageMaker à l'étape suivante. Dans cet exemple, l'URI 
Amazon S3 complet est stocké dans une variable de chaîne model_url :

# Create a variable w/ the model S3 URI
# First, provide the name of your S3 bucket
s3_bucket = '<your-bucket-name>' 
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# Specify what directory within your S3 bucket your model is stored in
bucket_prefix = '<directory-name>'

# Replace with the name of your model artifact
model_filename = '<model-name>.tar.gz'

# Relative S3 path
model_s3_key = f'{bucket_prefix}/'+model_filename

# Combine bucket name, model file name, and relate S3 path to create S3 model URI
model_url = f's3://{s3_bucket}/{model_s3_key}'                             
                         

Création d'un modèle

En créant un modèle, vous indiquez à SageMaker où trouver ses composantes.

AWS SDK for Python (Boto3)

Créez un modèle dans SageMaker avec CreateModel. Spécifiez les paramètres suivants :

• ModelName : nom de votre modèle (dans cet exemple, il est stocké sous la forme d'une variable de 
chaîne appelée model_name).

• ExecutionRoleArn : l'Amazon Resource Name (ARN) du rôle IAM qu'Amazon SageMaker peut 
endosser pour accéder aux artefacts de modèle et aux images Docker pour le déploiement sur les 
instances de calcul ML ou pour les tâches de transformation par lots.

• PrimaryContainer : l'emplacement de l'image Docker principale contenant le code d'inférence, 
les artefacts associés et les cartes d'environnement personnalisées que le code d'inférence utilise 
lorsque le modèle est déployé pour les prédictions.

Pour les conteneurs primaires, spécifiez l'image Docker contenant le code d'inférence, les artefacts 
(des entraînements précédents) et une carte d'environnement personnalisée que le code d'inférence 
utilise lorsque vous déployez le modèle pour les prédictions.

model_name = '<The_name_of_the_model>'

#Create model
create_model_response = sagemaker_client.create_model( 
    ModelName = model_name, 
    ExecutionRoleArn = sagemaker_role, 
    PrimaryContainer = { 
        'Image': container, 
        'ModelDataUrl': model_url, 
    })

Veuillez consulter la description CreateModel dans le Guide de références d'API SageMaker pour 
obtenir la liste complète des paramètres API.

SageMaker Python SDK

Créez un objet modèle à partir de la classe Model du kit SDK Python SageMaker. Vous allez utiliser 
cet objet pour déployer votre modèle sur un point de terminaison ultérieurement.

from sagemaker.model import Model

model = Model(image_uri=container,  
              model_data=model_url,  
              role=sagemaker_role)

2639

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateModel.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Options d'hébergement

Création d'une configuration de point de terminaison

Créer une configuration de point de terminaison pour un point de terminaison HTTPS. Spécifiez le nom 
d'un ou de plusieurs modèles en production (variantes) et les instances de calcul ML que SageMaker doit 
lancer pour héberger chaque variante de production.

Note

Ignorez cette section si vous utilisez exclusivement le kit SDK Python SageMaker.

Lorsque vous hébergez des modèles en production, vous pouvez configurer le point de terminaison pour 
mettre à l'échelle de manière élastique les instances de calcul ML déployées. Pour chaque variante de 
production, spécifiez le nombre souhaité d'instances de calcul ML à déployer. Lorsque vous spécifiez 
deux instances ou plus, SageMaker les lance dans plusieurs zones de disponibilité. Cela garantit une 
disponibilité continue. SageMaker gère le déploiement des instances.

AWS SDK for Python (Boto3)

Créez une configuration de point de terminaison avec CreateEndpointConfig. Les services 
d'hébergement Amazon SageMaker utilisent cette configuration pour déployer des modèles. Dans 
la configuration, vous identifiez un ou plusieurs modèles à déployer créés avec CreateModel pour 
déployer les ressources que vous souhaitez qu'Amazon SageMaker alloue.

L'exemple suivant montre comment créer une configuration de point de terminaison à l'aide du kit AWS 
SDK for Python (Boto3) :

import datetime
from time import gmtime, strftime

# Create an endpoint config name. Here we create one based on the date   
# so it we can search endpoints based on creation time.
endpoint_config_name = '<endpoint-config-name>'

# The name of the model that you want to host. This is the name that you specified when 
 creating the model.
model_name='<The_name_of_your_model>'
                            
                            
instance_type = '<instance-type>'
# instance_type='ml.m5.xlarge' # Example                             

endpoint_config_response = sagemaker_client.create_endpoint_config( 
    EndpointConfigName=endpoint_config_name, # You will specify this name in a 
 CreateEndpoint request. 
    # List of ProductionVariant objects, one for each model that you want to host at 
 this endpoint. 
    ProductionVariants=[ 
        { 
            "VariantName": "variant1", # The name of the production variant. 
            "ModelName": model_name,  
            "InstanceType": instance_type, # Specify the compute instance type. 
            "InitialInstanceCount": 1 # Number of instances to launch initially. 
        } 
    ]
)

print(f"Created EndpointConfig: {endpoint_config_response['EndpointConfigArn']}")

Dans l'exemple susmentionné, vous spécifiez les clés suivantes pour le champ
ProductionVariants :

• VariantName : nom de la variante de production.
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• ModelName : nom du modèle que vous voulez héberger. Il s'agit du nom que vous avez spécifié lors 
de la création du modèle.

• InstanceType : type d'instance de calcul. Consultez le champ InstanceType dans https:// 
docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_ProductionVariant.html et Tarification 
de SageMaker pour obtenir une liste des types d'instance de calcul pris en charge et la tarification 
pour chaque type d'instance.

SageMaker Python SDK

Il n'est pas nécessaire de définir une configuration de point de terminaison pour les points de 
terminaison en temps réel si vous utilisez la classe Model du kit SDK Python SageMaker.

Déployer votre modèle

Déployez votre modèle et créez un point de terminaison HTTPS.

AWS SDK for Python (Boto3)

Fournissez la configuration du point de terminaison à SageMaker. Le service lance les instances de 
calcul ML et déploie le ou les modèles tel que spécifié dans la configuration.

Une fois que vous avez votre configuration de modèle et de point de terminaison, utilisez l'API
CreateEndpoint pour créer votre point de terminaison. Le nom du point de terminaison doit être 
unique dans une région AWS de votre compte AWS.

L'exemple suivant crée un point de terminaison à l'aide de la configuration de point de terminaison 
spécifiée dans la requête. Amazon SageMaker utilise le point de terminaison pour mettre en service 
des ressources et déployer des modèles.

# The name of the endpoint. The name must be unique within an AWS Region in your AWS 
 account.
endpoint_name = '<endpoint-name>' 

# The name of the endpoint configuration associated with this endpoint.
endpoint_config_name='<endpoint-config-name>'

create_endpoint_response = sagemaker_client.create_endpoint( 
                                            EndpointName=endpoint_name,  
                                            EndpointConfigName=endpoint_config_name) 

Pour en savoir plus, consultez l'API CreateEndpoint.
SageMaker Python SDK

Définissez un nom pour votre point de terminaison. Cette étape est facultative. Si vous n'en fournissez 
pas, SageMaker crée un nom unique à votre place :

from datetime import datetime

endpoint_name = f"DEMO-{datetime.utcnow():%Y-%m-%d-%H%M}"
print("EndpointName =", endpoint_name)

Déployez votre modèle sur un point de terminaison HTTPS en temps réel avec la méthode deploy()
intégrée de l'objet modèle. Indiquez le nom du type d'instance Amazon EC2 sur lequel déployer ce 
modèle dans le champ instance_type ainsi que le nombre initial d'instances sur lesquelles exécuter 
le point de terminaison dans le champ initial_instance_count :

initial_instance_count=<integer>
# initial_instance_count=1 # Example
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instance_type='<instance-type>'
# instance_type='ml.m4.xlarge' # Example

model.deploy( 
    initial_instance_count=initial_instance_count, 
    instance_type=instance_type, 
    endpoint_name=endpoint_name
)

Supprimer les points de terminaison et les ressources
Supprimer des points de terminaison pour arrêter l'application de frais.

Supprimer un point de terminaison

Supprimez votre point de terminaison par programmation à l'aide d'AWS SDK for Python (Boto3), avec 
AWS CLI, ou de manière interactive à l'aide de la console SageMaker.

SageMaker libère toutes les ressources déployées lors de la création du point de terminaison. La 
suppression d'un point de terminaison ne supprime pas la configuration du point de terminaison ou le 
modèle SageMaker. Consultez Supprimer la configuration du point de terminaison (p. 2643) et Supprimer 
un modèle (p. 2644) pour plus d'informations sur la façon de supprimer la configuration de votre point de 
terminaison et le modèle SageMaker.

AWS SDK for Python (Boto3)

Utilisez l'API DeleteEndpoint pour supprimer votre point de terminaison. Spécifiez le nom de votre 
point de terminaison pour le champ EndpointName.

import boto3

# Specify your AWS Region
aws_region='<aws_region>'

# Specify the name of your endpoint
endpoint_name='<endpoint_name>'

# Create a low-level SageMaker service client.
sagemaker_client = boto3.client('sagemaker', region_name=aws_region)

# Delete endpoint
sagemaker_client.delete_endpoint(EndpointName=endpoint_name)

AWS CLI

Utilisez utilisez la commande delete-endpoint pour supprimer un point de terminaison. Spécifiez le 
nom de votre point de terminaison pour l'indicateur endpoint-name.

aws sagemaker delete-endpoint --endpoint-name <endpoint-name>

SageMaker Console

Supprimez votre point de terminaison de manière interactive avec la console SageMaker.

1. Dans la console SageMaker, dans le menu de navigation à l'adresse https:// 
console.aws.amazon.com/sagemaker/, choisissez Inference (Inférence).

2. Choisissez Endpoints (Points de terminaison) dans le menu déroulant. Une liste des points de 
terminaison créés dans votre compte AWS apparaîtra par nom, Amazon Resource Name (ARN), 
heure de création, état et un horodatage indiquant la dernière mise à jour du point de terminaison.
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3. Sélectionnez le point de terminaison à supprimer.
4. Sélectionnez le bouton de la liste déroulante Actions dans le coin supérieur droit.
5. Sélectionnez Supprimer.

Supprimer la configuration du point de terminaison

Supprimez la configuration de votre point de terminaison par programmation à l'aide de AWS SDK for 
Python (Boto3), avec l'interface AWS CLI, ou de manière interactive à l'aide de la console SageMaker. 
La suppression d'une configuration de point de terminaison ne supprime pas les points de terminaison 
créés à l'aide de cette configuration. Consultez Supprimer un point de terminaison (p. 2642) pour plus 
d'informations sur la façon de supprimer votre point de terminaison.

Ne supprimez pas une configuration de point de terminaison utilisée par un point de terminaison qui est en 
direct ou pendant qu'il est en cours de mise à jour ou de création. Vous risquez de perdre de la visibilité 
sur le type d'instance utilisé par le point de terminaison si vous supprimez la configuration du point de 
terminaison d'un point de terminaison actif ou en cours de création ou de mise à jour.

AWS SDK for Python (Boto3)

Utilisez l'API DeleteEndpointConfig pour supprimer votre point de terminaison. Spécifiez le nom 
de votre configuration de point de terminaison pour le champ EndpointConfigName.

import boto3

# Specify your AWS Region
aws_region='<aws_region>'

# Specify the name of your endpoint configuration
endpoint_config_name='<endpoint_name>'

# Create a low-level SageMaker service client.
sagemaker_client = boto3.client('sagemaker', region_name=aws_region)

# Delete endpoint configuration
sagemaker_client.delete_endpoint_config(EndpointConfigName=endpoint_config_name) 
                         

Vous pouvez éventuellement utiliser l'API DescribeEndpointConfig pour renvoyer des 
informations sur le nom des modèles déployés (variantes de production) telles que le nom de votre 
modèle et le nom de la configuration du point de terminaison associée à ce modèle déployé. Attribuez 
un nom à votre point de terminaison pour le champ EndpointConfigName.

# Specify the name of your endpoint
endpoint_name='<endpoint_name>'

# Create a low-level SageMaker service client.
sagemaker_client = boto3.client('sagemaker', region_name=aws_region)

# Store DescribeEndpointConfig response into a variable that we can index in the next 
 step.
response = sagemaker_client.describe_endpoint_config(EndpointConfigName=endpoint_name)

# Delete endpoint
endpoint_config_name = response['ProductionVariants'][0]['EndpointConfigName'] 
                         
# Delete endpoint configuration
sagemaker_client.delete_endpoint_config(EndpointConfigName=endpoint_config_name)        
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Pour plus d'informations sur d'autres éléments de réponse renvoyés par DescribeEndpointConfig, 
consultez DescribeEndpointConfig dans le guide de référence des API pour SageMaker.

AWS CLI

Utilisez utilisez la commande delete-endpoint-config pour supprimer ma configuration de votre 
point de terminaison. Spécifiez le nom de votre configuration de point de terminaison pour l'indicateur
endpoint-config-name.

aws sagemaker delete-endpoint-config \ 
                        --endpoint-config-name <endpoint-config-name>

Vous pouvez éventuellement utiliser la commande describe-endpoint-config pour renvoyer des 
informations sur le nom des modèles déployés (variantes de production) telles que le nom de votre 
modèle et le nom de la configuration du point de terminaison associée à ce modèle déployé. Attribuez 
un nom à votre point de terminaison pour l'indicateur endpoint-config-name.

aws sagemaker describe-endpoint-config --endpoint-config-name <endpoint-config-name>

Cela renvoie une réponse JSON. Vous pouvez copier et coller, utiliser un analyseur JSON ou utiliser 
un outil conçu pour l'analyse JSON afin d'obtenir le nom de configuration du point de terminaison 
associé à ce point de terminaison.

SageMaker Console

Supprimez la configuration de votre point de terminaison de manière interactive avec la console 
SageMaker.

1. Dans la console SageMaker, dans le menu de navigation à l'adresse https:// 
console.aws.amazon.com/sagemaker/, choisissez Inference (Inférence).

2. Choisissez Endpoint configurations (Configuration de point de terminaison) depuis le menu 
déroulant. Une liste des configurations de points de terminaison créées dans votre compte AWS 
s'affiche par nom, Amazon Resource Name (ARN) et le moment de création.

3. Sélectionnez la configuration de point de terminaison à supprimer.
4. Sélectionnez le bouton de la liste déroulante Actions dans le coin supérieur droit.
5. Sélectionnez  Supprimer.

Supprimer un modèle

Supprimez votre modèle SageMaker par programmation à l'aide de AWS SDK for Python (Boto3), avec 
l'interface AWS CLI, ou de manière interactive à l'aide de la console SageMaker. La suppression d'un 
modèle SageMaker ne supprime que l'entrée de modèle créée dans SageMaker. Supprimer un modèle ne 
supprime pas les artefacts de modèles, le code d'inférence, ni le rôle IAM spécifiés lors de la création du 
modèle.

AWS SDK for Python (Boto3)

Utilisez l'API DeleteModel pour supprimer votre modèle SageMaker. Spécifiez le nom de votre 
modèle pour le champ ModelName.

import boto3

# Specify your AWS Region
aws_region='<aws_region>'

# Specify the name of your endpoint configuration
model_name='<model_name>'
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# Create a low-level SageMaker service client.
sagemaker_client = boto3.client('sagemaker', region_name=aws_region)

# Delete model
sagemaker_client.delete_model(ModelName=model_name) 
                         

Vous pouvez éventuellement utiliser l'API DescribeEndpointConfig pour renvoyer des 
informations sur le nom des modèles déployés (variantes de production) telles que le nom de votre 
modèle et le nom de la configuration du point de terminaison associée à ce modèle déployé. Attribuez 
un nom à votre point de terminaison pour le champ EndpointConfigName.

# Specify the name of your endpoint
endpoint_name='<endpoint_name>'

# Create a low-level SageMaker service client.
sagemaker_client = boto3.client('sagemaker', region_name=aws_region)

# Store DescribeEndpointConfig response into a variable that we can index in the next 
 step.
response = sagemaker_client.describe_endpoint_config(EndpointConfigName=endpoint_name)

# Delete endpoint
model_name = response['ProductionVariants'][0]['ModelName']
sagemaker_client.delete_model(ModelName=model_name)                         
                         

Pour plus d'informations sur d'autres éléments de réponse renvoyés par DescribeEndpointConfig, 
consultez DescribeEndpointConfig dans le guide de référence des API pour SageMaker.

AWS CLI

Utilisez la commande delete-model pour supprimer votre modèle SageMaker. Spécifiez le nom de 
votre modèle pour l'indicateur model-name.

aws sagemaker delete-model \ 
                        --model-name <model-name>

Vous pouvez éventuellement utiliser la commande describe-endpoint-config pour renvoyer des 
informations sur le nom des modèles déployés (variantes de production) telles que le nom de votre 
modèle et le nom de la configuration du point de terminaison associée à ce modèle déployé. Attribuez 
un nom à votre point de terminaison pour l'indicateur endpoint-config-name.

aws sagemaker describe-endpoint-config --endpoint-config-name <endpoint-config-name>

Cela renvoie une réponse JSON. Vous pouvez copier et coller, utiliser un analyseur JSON ou utiliser 
un outil conçu pour l'analyse JSON afin d'obtenir le nom du modèle associé à ce point de terminaison.

SageMaker Console

Supprimez votre modèle SageMaker de manière interactive avec la console SageMaker.

1. Dans la console SageMaker, dans le menu de navigation à l'adresse https:// 
console.aws.amazon.com/sagemaker/, choisissez Inference (Inférence).

2. Choisissez Models dans le menu déroulant. Une liste des modèles créés dans votre compte AWS 
s'affiche par nom, Amazon Resource Name (ARN) et le moment de création.

3. Sélectionnez le modèle à supprimer.
4. Sélectionnez le bouton de la liste déroulante Actions dans le coin supérieur droit.
5. Sélectionnez Supprimer.
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Hébergez plusieurs modèles dans un conteneur derrière un point 
de terminaison
Pour créer un point de terminaison pouvant héberger plusieurs modèles, utilisez des points de terminaison 
multimodèles. Les points de terminaison multimodèles offrent une solution évolutive et économique pour 
le déploiement d'un grand nombre de modèles. Ils utilisent un conteneur de service partagé capable 
d'héberger plusieurs modèles. Cela réduit les coûts d'hébergement en améliorant l'utilisation des points 
de terminaison par rapport à l'utilisation des points de terminaison à modèle unique. Cela réduit aussi les 
frais de déploiement, car Amazon SageMaker gère le chargement des modèles en mémoire et leur mise à 
l'échelle en fonction des modèles de trafic.

Les points de terminaison multimodèles permettent également le partage du temps des ressources de 
mémoire sur l'ensemble de vos modèles. Cela fonctionne mieux lorsque les modèles sont assez similaires 
en taille et en latence d'invocation. Dans ce cas, les points de terminaison multimodèles peuvent utiliser 
efficacement des instances sur tous les modèles. Si vous avez des modèles qui ont des exigences de 
transactions par seconde (TPS) significativement plus élevées ou de latence, nous vous recommandons 
de les héberger sur des points de terminaison dédiés. Les points de terminaison multimodèles conviennent 
également aux scénarios à même de tolérer les pénalités de latence occasionnelles liées au démarrage à 
froid et qui interviennent lors de l'appel de modèles peu utilisés.

Les points de terminaison multimodèles prennent en charge les tests A/B. Ils fonctionnent avec Auto 
Scaling et AWS PrivateLink. Vous pouvez utiliser des conteneurs multimodèles avec des pipelines 
d'inférence série, mais un seul conteneur multimodèle peut être inclus dans un pipeline d'inférence. Vous 
ne pouvez pas utiliser de conteneurs multimodèles avec Amazon Elastic Inference.

Vous pouvez utiliser AWS SDK for Python (Boto) ou la console SageMaker pour créer un point de 
terminaison multimodèles. Vous pouvez utiliser des points de terminaison multimodèles avec des 
conteneurs personnalisés en intégrant la bibliothèque Multi Model Server .

Rubriques
• Algorithmes et cadres pris en charge (p. 2646)
• Exemples de blocs-notes pour les points de terminaison multimodèles (p. 2647)
• Fonctionnement des points de terminaison multimodèles (p. 2647)
• Définition du comportement de mise en cache des modèles de point de terminaison multimodèles 

SageMaker  (p. 2648)
• Recommandations d'instance pour les déploiements de points de terminaison multimodèles  (p. 2648)
• Créer un point de terminaison multimodèle (p. 2649)
• Invoquer un point de terminaison multimodèle (p. 2654)
• Ajouter ou supprimer des modèles (p. 2655)
• Créer votre propre conteneur avec le serveur multimodèle (p. 2656)
• Sécurité des points de terminaison multimodèles (p. 2661)
• Métriques CloudWatch pour les déploiements de points de terminaison multimodèles  (p. 2662)

Algorithmes et cadres pris en charge

Les conteneurs d'inférence pour les algorithmes et cadres suivants prennent en charge les points de 
terminaison multimodèles :

• Algorithme XGBoost (p. 1970)
• Algorithme k-NN (K-Nearest Neighbors, k plus proches voisins) (p. 1926)
• Algorithme d'apprentissage linéaire (p. 1945)
• Algorithme RCF (Random Cut Forest) (p. 2094)
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• Utilisation de TensorFlow avec Amazon SageMaker (p. 32)
• Utilisation de Scikit-learn avec Amazon SageMaker (p. 31)
• Utilisation d'Apache MXNet avec Amazon SageMaker (p. 14)
• Utilisation de PyTorch avec Amazon SageMaker (p. 27)

Pour utiliser n'importe quel autre cadre ou algorithme, utilisez la boîte à outils d'inférence SageMaker pour 
créer un conteneur prenant en charge les points de terminaison multimodèles. Pour plus d'informations, 
consultez Créer votre propre conteneur avec le serveur multimodèle (p. 2656).

Exemples de blocs-notes pour les points de terminaison multimodèles

Pour obtenir un exemple de bloc-notes qui utilise SageMaker pour déployer plusieurs modèles XGBoost 
sur un point de terminaison, veuillez consulter l'exemple de bloc-notes XGBoost de point de terminaison 
multimodèles. Pour obtenir un exemple de bloc-notes qui montre comment configurer et déployer un 
conteneur personnalisé prenant en charge les points de terminaison multimodèles dans SageMaker, 
veuillez consulter l'exemple de bloc-notes BYOC de point de terminaison multimodèles. Pour obtenir 
des instructions sur la création et l'accès aux instances de bloc-notes Jupyter que vous pouvez utiliser 
pour exécuter l'exemple dans SageMaker, veuillez consulter Utilisation des instances de bloc-notes 
Amazon SageMaker (p. 203). Une fois l'instance de bloc-notes créée et ouverte, choisissez l'onglet
SageMaker Examples (Exemples SageMaker) pour afficher la liste de tous les exemples SageMaker. Le 
bloc-notes Multi-Model Endpoint (Point de terminaison multimodèle) se trouve dans la section ADVANCED 
FUNCTIONALITY (FONCTIONNALITÉS AVANCÉES) . Pour ouvrir un bloc-notes, choisissez son onglet
Use (Utiliser), puis Create copy (Créer une copie).

Fonctionnement des points de terminaison multimodèles

SageMaker gère le cycle de vie des modèles hébergés sur des points de terminaison multimodèles dans 
la mémoire du conteneur. Au lieu de télécharger tous les modèles d'un compartiment d'un compartiment 
Amazon S3 vers le conteneur lorsque vous créez le point de terminaison, SageMaker les charge 
dynamiquement lorsque vous les appelez. Lorsque SageMaker reçoit une demande d'appel pour un 
modèle particulier, le service effectue les opérations suivantes :

1. Route la demande vers une instance située derrière le point de terminaison.
2. Télécharge le modèle du compartiment S3 vers le volume de stockage de cette instance.
3. Charge le modèle dans la mémoire du conteneur sur cette instance. Si le modèle est déjà chargé dans 

la mémoire du conteneur, l'appel est plus rapide, car SageMaker n'a pas besoin de le télécharger et de 
le charger.

SageMaker continue d'acheminer les demandes d'un modèle vers l'instance où le modèle est déjà 
chargé. Toutefois, si le modèle reçoit de nombreuses demandes d'appel et qu'il existe des instances 
supplémentaires pour le point de terminaison multimodèles, SageMaker achemine certaines demandes 
vers une autre instance pour absorber le trafic. Si le modèle n'est pas déjà chargé sur la deuxième 
instance, il est téléchargé sur le volume de stockage de cette instance et chargé dans la mémoire du 
conteneur.

Lorsque l'utilisation de la mémoire d'une instance est élevée et que SageMaker doit charger un autre 
modèle en mémoire, le service décharge les modèles inutilisés du conteneur de cette instance pour 
s'assurer qu'il y a suffisamment de mémoire pour charger le modèle. Les modèles qui sont déchargés 
restent sur le volume de stockage de l'instance et peuvent être chargés dans la mémoire du conteneur 
ultérieurement sans être téléchargés à nouveau depuis le compartiment S3. Si le volume de stockage de 
l'instance atteint sa capacité, SageMaker supprime tous les modèles inutilisés du volume de stockage.

Pour supprimer un modèle, arrêtez l'envoi de demandes et supprimez-le du compartiment S3. SageMaker 
fournit une capacité de point de terminaison multimodèles dans un conteneur de service. L'ajout de 
modèles à un point de terminaison multimodèle et leur suppression ne nécessitent pas la mise à jour du 
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point de terminaison lui-même. Pour ajouter un modèle, vous le chargez dans le compartiment S3 et vous 
l'appelez. Vous n'avez pas besoin de modifier le code pour l'utiliser.

Lorsque vous mettez à jour un point de terminaison multimodèle, les demandes d'appel sur le point de 
terminaison peuvent rencontrer des latences plus élevées lorsque le trafic est dirigé vers les instances du 
point de terminaison mis à jour.

Définition du comportement de mise en cache des modèles de point de 
terminaison multimodèles SageMaker

Par défaut, les points de terminaison multimodèles mettent en cache des modèles fréquemment utilisés 
en mémoire et sur disque pour fournir une inférence de faible latence. Les modèles mis en cache sont 
déchargés et/ou supprimés du disque uniquement lorsqu'un conteneur manque de mémoire ou d'espace 
disque pour s'adapter à un modèle nouvellement ciblé.

Vous pouvez modifier le comportement de mise en cache d'un point de terminaison multimodèles et activer 
ou désactiver explicitement la mise en cache de modèle en définissant le paramètre ModelCacheSetting
lorsque vous appelez create_model.

Nous vous recommandons de définir la valeur du paramètre ModelCacheSetting sur Disabled pour 
les cas d'utilisation qui ne bénéficient pas de la mise en cache des modèles. Par exemple, lorsqu'un grand 
nombre de modèles doivent être servis à partir du point de terminaison, mais que chaque modèle n'est 
appelé qu'une seule fois (ou très rarement). Dans de tels cas d'utilisation, définir la valeur du paramètre
ModelCacheSetting sur Disabled permet des transactions par seconde (TPS) plus élevées pour 
des demandes invoke_endpointpar rapport au mode de mise en cache par défaut. Dans ces cas 
d'utilisation, le TPS est plus élevé car SageMaker effectue les opérations suivantes après la demande
invoke_endpoint :

• Décharge de manière asynchrone le modèle de la mémoire et le supprime du disque immédiatement 
après qu'il a été appelé.

• Propose une concurrence plus élevée pour le téléchargement et le chargement de modèles dans le 
conteneur d'inférence. La concurrence est un facteur du nombre de vCPU de l'instance de conteneur.

Pour obtenir des instructions sur le choix d'un type d'instance ML de SageMaker pour un point de 
terminaison multimodèles, veuillez consulter Recommandations d'instance pour les déploiements de points 
de terminaison multimodèles  (p. 2648).

Recommandations d'instance pour les déploiements de points de terminaison 
multimodèles

Plusieurs éléments doivent être pris en compte lors de la sélection d'un type d'instance ML de SageMaker 
pour un point de terminaison multimodèle. Provisionnez suffisamment de capacité Amazon Elastic Block 
Store (Amazon EBS) pour tous les modèles qui doivent être servis. Équilibrez les performances (minimisez 
les démarrages à froid) et les coûts (ne surprovisionnez pas la capacité d'instance). Pour de plus amples 
informations sur le volume de stockage attaché par SageMaker à chaque type d'instance d'un point de 
terminaison et d'un point de terminaison multimodèles, veuillez consulter Hébergement de volumes de 
stockage d'instance (p. 2703) . Pour un conteneur configuré pour s'exécuter en mode MultiModel, le 
volume de stockage provisionné pour ses instances a plus de mémoire. Cela permet à d'autres modèles 
d'être mis en cache sur le volume de stockage d'instance.

Lorsque vous choisissez un type d'instance ML SageMaker, tenez compte des éléments suivants :

• Les points de terminaison multimodèles ne sont pas pris en charge sur les types d'instances GPU.
• Distribution du trafic (modèles d'accès) vers les modèles que vous souhaitez héberger derrière le point 

de terminaison multimodèle, ainsi que la taille du modèle (nombre de modèles pouvant être chargés en 
mémoire sur l'instance) :
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• Pensez à la quantité de mémoire sur une instance comme l'espace de cache pour les modèles à 
charger. Pensez au nombre de processeurs virtuels comme limite de concurrence pour effectuer une 
inférence sur les modèles chargés (en supposant que l'appel d'un modèle est lié à l'UC).

• Une capacité de mémoire d'instance supérieure vous permet d'avoir plus de modèles chargés et prêts 
à servir les demandes d'inférence. Vous n'avez pas besoin de perdre de temps à charger le modèle.

• Un nombre plus élevé de vCPU vous permet d'appeler plus de modèles uniques simultanément (en 
supposant encore une fois que l'inférence est liée à l'UC).

• Avoir une mémoire « slack » disponible pour que les modèles inutilisés puissent être déchargés, et 
en particulier pour les points de terminaison multi-modèles avec plusieurs instances. Si une instance 
ou une zone de disponibilité échoue, les modèles de ces instances seront reroutés vers d'autres 
instances derrière le point de terminaison.

• Tolérance aux temps de chargement/téléchargement :
• Les familles de types d'instance d (par exemple, m5d, c5d ou r5d) sont équipées d'un SSD NVMe 

(mémoire non volatile express), qui offre des performances d'I/O élevées et peut réduire le temps 
nécessaire pour télécharger les modèles sur le volume de stockage et pour charger le modèle à partir 
du volume de stockage.

• Comme les types d'instances d sont livrés avec un stockage SSD NVMe, SageMaker n'attache 
pas un volume de stockage Amazon EBS aux instances de calcul ML qui hébergent le point de 
terminaison multimodèles. Auto Scaling fonctionne mieux lorsque les modèles sont similaires en 
taille et homogènes, c'est-à-dire lorsqu'ils ont des exigences de ressources et de latence d'inférence 
similaires.

Dans certains cas, vous pouvez décider de réduire les coûts en choisissant un type d'instance qui ne peut 
pas contenir tous les modèles ciblés en mémoire simultanément. SageMaker décharge dynamiquement les 
modèles lorsqu'il manque de mémoire pour libérer de l'espace pour un modèle nouvellement ciblé. Pour les 
modèles rarement demandés, vous allez payer un prix avec la latence de charge dynamique. Dans les cas 
où les besoins de latence sont plus stricts, vous pouvez opter pour des types d'instance plus importants 
ou pour plus d'instances. En investissant du temps à l'avance pour effectuer des tests et des analyses de 
performance appropriés, les déploiements de production fructueux seront très bénéfiques.

Vous pouvez utiliser la statistique Average de la métrique ModelCacheHit pour contrôler le ratio 
des demandes où le modèle est déjà chargé. Vous pouvez utiliser la statistique SampleCount de la 
métrique ModelUnloadingTime pour contrôler le nombre de demandes de déchargement envoyées au 
conteneur pendant une période donnée. Si les modèles sont déchargés trop fréquemment (indicateur de 
l'écrasement, où les modèles sont déchargés et chargés à nouveau parce qu'il n'y a pas suffisamment 
d'espace cache pour le jeu de modèles de travail), envisagez d'utiliser un type d'instance plus grand avec 
plus de mémoire ou d'augmenter le nombre d'instances derrière le point de terminaison multimodèle. Pour 
les points de terminaison multi-modèles avec plusieurs instances, sachez qu'un modèle peut être chargé 
sur plus d'une instance.

Les points de terminaison multimodèles SageMaker prennent entièrement en charge Auto Scaling, qui 
gère les replicas de modèles pour assurer la mise à l'échelle des modèles en fonction des schémas de 
trafic. Nous vous recommandons de configurer votre point de terminaison multimodèle et la taille de 
vos instances en tenant compte de tout ce qui précède et de configurer la mise à l'échelle automatique 
pour votre point de terminaison. Les taux d'invocation utilisés pour déclencher un événement d'échelle 
automatique sont basés sur l'ensemble agrégé des prédictions à travers l'ensemble complet des modèles 
servis par le point de terminaison.

Créer un point de terminaison multimodèle

Vous pouvez utiliser le AWS SDK for Python (Boto) ou Amazon SageMaker pour créer un point de 
terminaison multimodèles.

Rubriques
• Créer un point de terminaison multimodèle (console) (p. 2650)
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• Création d'un point de terminaison multimodèle AWS SDK for Python (Boto3) (p. 2652)

Créer un point de terminaison multimodèle (console)

Pour créer un point de terminaison multimodèle (console)

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Choisissez Model (Modèle), puis dans le groupe Inference (Inférence) choisissez Create model (Créer 

un modèle).
3. Dans Model name (Nom du modèle), entrez un nom.
4. Pour IAM role (rôle IAM), choisissez ou créez un rôle IAM auquel la politique 

AmazonSageMakerFullAccess IAM est attachée.
5. Dans la section Définition du conteneur (Container definition), pour Provide model artifacts (Fournir 

les artefacts de modèle et les options d'image d'inférence)choisissez Use multiple models (Utiliser 
plusieurs modèles).
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6. Sélectionnez Create model.
7. Déployez votre point de terminaison multimodèle comme vous le feriez pour un point de terminaison 

de modèle unique. Pour obtenir des instructions, consultez Déployer le modèle sur les services 
d'hébergement SageMaker (p. 91).

Création d'un point de terminaison multimodèle AWS SDK for Python (Boto3)

Vous créez un point de terminaison multimodèles à l'aide des API create_model,
create_endpoint_config et create_endpoint Amazon SageMaker comme vous le feriez pour créer 
un point de terminaison de modèle unique, mais avec deux modifications. Lors de la définition du conteneur 
de modèle, vous devez transmettre une nouvelle valeur de paramètre Mode, MultiModel. Vous devez 
également transmettre le champ ModelDataUrl qui spécifie le préfixe dans Amazon S3 où se trouvent les 
artefacts de modèle, au lieu du chemin d'accès à un artefact de modèle unique, comme vous le feriez pour 
le déploiement d'un modèle unique.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes qui utilise SageMaker pour déployer plusieurs modèles XGBoost 
sur un point de terminaison, veuillez consulter l'Exemple de bloc-notes XGBoost de point de terminaison 
multimodèles.

La procédure suivante décrit les étapes clés utilisées dans cet exemple pour créer un point de terminaison 
multimodèle.

Pour déployer le modèle (SDK AWS pour Python (Boto 3))

1. Obtenez un conteneur avec une image qui prend en charge le déploiement de points de terminaison 
multimodèles. Pour obtenir la liste des algorithmes intégrés et des conteneurs de cadre qui prennent 
en charge les points de terminaison multimodèles, veuillez consulter Algorithmes et cadres pris en 
charge (p. 2646). Dans cet exemple, nous utilisons l'algorithme intégré Algorithme k-NN (K-Nearest 
Neighbors, k plus proches voisins) (p. 1926). Nous appelons l'utilitaire image_uris.retrieve()du
Kit SDK SageMaker Python pour obtenir l'adresse de l'image de l'algorithme intégré K-Nearest 
Neighbors.

import sagemaker
region = sagemaker_session.boto_region_name
image = sagemaker.image_uris.retrieve("knn",region=region)
container = {  
              'Image':        image, 
              'ModelDataUrl': 's3://<BUCKET_NAME>/<PATH_TO_ARTIFACTS>', 
              'Mode':         'MultiModel' 
            }

2. Obtenez un client Boto 3 SageMaker et créez le modèle qui utilise ce conteneur.

import boto3
sagemaker_client = boto3.client('sagemaker')
response = sagemaker_client.create_model( 
              ModelName        = '<MODEL_NAME>', 
              ExecutionRoleArn = role, 
              Containers       = [container])

3. (Facultatif) Si vous utilisez un pipeline d'inférence série, obtenez le ou les conteneurs supplémentaires 
à inclure dans le pipeline et incluez-le dans l'argument Containers de CreateModel:

preprocessor_container = {  
               'Image': 
 '<ACCOUNT_ID>.dkr.ecr.<REGION_NAME>.amazonaws.com/<PREPROCESSOR_IMAGE>:<TAG>' 
            }
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multi_model_container = {  
              'Image': 
 '<ACCOUNT_ID>.dkr.ecr.<REGION_NAME>.amazonaws.com/<IMAGE>:<TAG>', 
              'ModelDataUrl': 's3://<BUCKET_NAME>/<PATH_TO_ARTIFACTS>', 
              'Mode':         'MultiModel' 
            }

response = sagemaker_client.create_model( 
              ModelName        = '<MODEL_NAME>', 
              ExecutionRoleArn = role, 
              Containers       = [preprocessor_container, multi_model_container] 
            )

4. (Facultatif) Si votre cas d'utilisation ne bénéficie pas de la mise en cache des modèles, définissez 
la valeur du champ ModelCacheSetting du paramètre MultiModelConfig sur Disabled, 
et incluez-la dans l'argument Container de l'appel à create_model. La valeur du champ
ModelCacheSetting est Enabled par défaut.

container = {  
                'Image': image,  
                'ModelDataUrl': 's3://<BUCKET_NAME>/<PATH_TO_ARTIFACTS>', 
                'Mode': 'MultiModel'  
                'MultiModelConfig': { 
                        // Default value is 'Enabled' 
                        'ModelCacheSetting': 'Disabled' 
                } 
           }

response = sagemaker_client.create_model( 
              ModelName        = '<MODEL_NAME>', 
              ExecutionRoleArn = role, 
              Containers       = [container] 
            )

5. Configurez le point de terminaison multimodèle pour le modèle. Nous vous recommandons de 
configurer vos points de terminaison avec au moins deux instances. Cela permet à SageMaker de 
fournir un ensemble de prédictions hautement disponibles sur plusieurs zones de disponibilité pour les 
modèles.

response = sagemaker_client.create_endpoint_config( 
                EndpointConfigName = '<ENDPOINT_CONFIG_NAME>', 
                ProductionVariants=[ 
                     { 
                        'InstanceType':        'ml.m4.xlarge', 
                        'InitialInstanceCount': 2, 
                        'InitialVariantWeight': 1, 
                        'ModelName':             '<MODEL_NAME>', 
                        'VariantName':          'AllTraffic' 
                      } 
                ] 
           )

Note

Vous ne pouvez utiliser qu'un seul point de terminaison multimodèle dans un pipeline 
d'inférence série.

6. Créez le point de terminaison multimodèle à l'aide des paramètres EndpointName et
EndpointConfigName.

response = sagemaker_client.create_endpoint( 
              EndpointName       = '<ENDPOINT_NAME>', 

2653



Amazon SageMaker Guide du développeur
Options d'hébergement

              EndpointConfigName = '<ENDPOINT_CONFIG_NAME>')

Invoquer un point de terminaison multimodèle
Pour appeler un point de terminaison multimodèles, utilisez le invoke_endpoint à partir du runtime 
SageMaker comme vous le feriez pour appeler un point de terminaison de modèle unique, à une 
modification près. Transmettez un nouveau paramètre TargetModel qui spécifie le modèle au point de 
terminaison à cibler. La demande InvokeEndpoint du runtime SageMaker prend en charge X-Amzn-
SageMaker-Target-Model comme nouvel en-tête qui prend le chemin relatif du modèle spécifié pour 
l'appel. Le système SageMaker crée le chemin absolu du modèle en combinant le préfixe fourni dans le 
cadre de l'appel d'API CreateModel avec le chemin relatif du modèle.

AWS SDK for Python (Boto 3)

L'exemple de demande de prédiction suivant utilise le kit SDK AWS pour Python (Boto 3) dans 
l'exemple de bloc-notes.

response = runtime_sagemaker_client.invoke_endpoint( 
                        EndpointName = "<ENDPOINT_NAME>", 
                        ContentType  = "text/csv", 
                        TargetModel  = "<MODEL_FILENAME>.tar.gz", 
                        Body         = body)

AWS CLI

L'exemple suivant montre comment effectuer une demande CSV avec deux lignes à l'aide de la AWS 
Command Line Interface (AWS CLI) :

aws sagemaker-runtime invoke-endpoint \ 
  --endpoint-name "<ENDPOINT_NAME>" \ 
  --body "1.0,2.0,5.0"$'\n'"2.0,3.0,4.0" \ 
  --content-type "text/csv" \ 
  --target-model "<MODEL_NAME>.tar.gz"
  output_file.txt

Un output_file.txt contenant des informations sur vos demandes d'inférence est créé si 
l'inférence a réussi. Pour obtenir des exemples supplémentaires sur la réalisation de prédictions avec 
la AWS CLI, veuillez consulter Making predictions with the AWS CLI (Réaliser des prédictions avec la 
CLI) dans la documentation du kit SDK SageMaker Python.

Le point de terminaison multimodèle charge dynamiquement les modèles cibles selon les besoins. Vous 
pouvez observer cela lors de l'exécution de l'Exemple de bloc-notes MME, car il itère à travers des 
invocations aléatoires sur plusieurs modèles cibles hébergés derrière un seul point de terminaison. La 
première demande relative à un modèle donné prend plus de temps, car le modèle doit être téléchargé 
depuis Amazon Simple Storage Service (Amazon S3) et chargé en mémoire. (C'est ce qu'on appelle 
un démarrage à froid.) Les appels suivants se terminent plus rapidement, car il n'y a pas de surcharge 
supplémentaire après le chargement du modèle.

Relancer des demandes après des erreurs ModelNotReadyException

La première fois que vous appelez invoke_endpoint pour un modèle, le modèle est téléchargé depuis 
Amazon Simple Storage Service et chargé dans le conteneur d'inférence. Le renvoi du premier appel est 
donc plus long. Les appels suivants au même modèle se terminent plus rapidement, car le modèle est déjà 
chargé.

SageMaker renvoie une réponse pour un appel à invoke_endpointen moins de 60 secondes. Certains 
modèles sont trop volumineux pour être téléchargés en 60 secondes. Si le chargement du modèle ne 
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se termine pas dans les 60 secondes prévues, la demande de invoke_endpoint revient avec le code 
d'erreur ModelNotReadyException, et le téléchargement et le chargement du modèle dans le conteneur 
d'inférence se poursuivent pendant une durée maximale de 360 secondes. Si vous obtenez un code 
d'erreur ModelNotReadyException pour une demande invoke_endpoint, relancez la demande. Par 
défaut, les kits SDK AWS pour Python (Boto3) (utilisant le mode de relance hérité) et Java relancent des 
demandes invoke_endpoint qui aboutissent à des erreurs ModelNotReadyException. Vous pouvez 
configurer la stratégie de relance pour continuer de relancer la demande pendant une durée maximale de 
360 secondes. Si vous pensez que le téléchargement et le chargement de votre modèle dans le conteneur 
prendront plus de 60 secondes, définissez le délai d'expiration du socket SDK sur 70 secondes. Pour 
de plus amples informations sur la configuration de la stratégie de relance pour Boto3, veuillez consulter
Configuring a retry mode (Configuration d'un mode de relance). Le code suivant montre un exemple 
de configuration de la politique de relance pour relancer des appels àinvoke_endpoint pendant 180 
secondes maximum.

import boto3
from botocore.config import Config

# This example retry strategy sets the retry attempts to 2.  
# With this setting, the request can attempt to download and/or load the model  
# for upto 180 seconds: 1 orginal request (60 seconds) + 2 retries (120 seconds)
config = Config( 
    read_timeout=70, 
    retries={ 
        'max_attempts': 2  # This value can be adjusted to 5 to go up to the 360s max 
 timeout 
    }
)
runtime_sagemaker_client = boto3.client('sagemaker-runtime', config=config)

Ajouter ou supprimer des modèles
Vous pouvez déployer des modèles supplémentaires sur un point de terminaison multimodèle et les 
appeler immédiatement via ce point de terminaison. Lorsque vous ajoutez un nouveau modèle, vous n'avez 
pas besoin de mettre à jour ou de supprimer le point de terminaison. Vous évitez ainsi le coût de création et 
d'exécution d'un point de terminaison distinct pour chaque nouveau modèle.

SageMaker décharge les modèles inutilisés du conteneur lorsque l'instance atteint sa capacité de mémoire 
et que d'autres modèles doivent être téléchargés dans le conteneur. SageMaker supprime également les 
artefacts de modèle inutilisés du volume de stockage d'instance lorsque le volume atteint sa capacité et 
que de nouveaux modèles doivent être téléchargés. La première invocation d'un modèle nouvellement 
ajouté prend plus de temps car le point de terminaison prend du temps pour télécharger le modèle de S3 
vers la mémoire du conteneur dans l'instance hébergeant le point de terminaison.

Lorsque le point de terminaison est déjà en cours d'exécution, copiez un nouvel ensemble d'artefacts de 
modèle à l'emplacement Amazon S3 où vous stockez vos modèles.

# Add an AdditionalModel to the endpoint and exercise it
aws s3 cp AdditionalModel.tar.gz s3://my-bucket/path/to/artifacts/

Important

Pour mettre à jour un modèle, procédez comme vous le feriez lors de l'ajout d'un nouveau modèle. 
Utilisez un nom nouveau et unique. Ne remplacez pas les artefacts de modèle dans Amazon 
S3, car l'ancienne version du modèle peut toujours être chargée dans les conteneurs ou sur le 
volume de stockage des instances sur le point de terminaison. Les appels vers le nouveau modèle 
pourraient alors invoquer l'ancienne version du modèle.

Les applications clientes peuvent demander des prédictions à partir du modèle cible supplémentaire dès 
qu'il est stocké dans S3.
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response = runtime_sagemaker_client.invoke_endpoint( 
                        EndpointName='<ENDPOINT_NAME>', 
                        ContentType='text/csv', 
                        TargetModel='AdditionalModel.tar.gz', 
                        Body=body)

Pour supprimer un modèle d'un point de terminaison multimodèle, arrêtez d'appeler le modèle auprès des 
clients et supprimez-le de l'emplacement S3 où les artefacts de modèle sont stockés.

Créer votre propre conteneur avec le serveur multimodèle

Les images Elastic Container Registry (ECR) personnalisées déployées dans Amazon SageMaker doivent 
respecter le contrat de base décrit dans Utilisation de votre propre code d'inférence avec les services 
d'hébergement (p. 3063), qui régit la façon dont SageMaker interagit avec un conteneur Docker qui 
exécute votre propre code d'inférence. Pour qu'un conteneur puisse charger et servir plusieurs modèles 
simultanément, il existe des API et des comportements supplémentaires qui doivent être suivis. Ce contrat 
supplémentaire inclut de nouvelles API pour charger, lister, obtenir et décharger des modèles, ainsi 
qu'une API différente pour appeler des modèles. Il existe également différents comportements pour les 
scénarios d'erreur que les API doivent respecter. Pour indiquer que le conteneur satisfait aux exigences 
supplémentaires, vous pouvez ajouter la commande suivante à votre fichier Docker :

LABEL com.amazonaws.sagemaker.capabilities.multi-models=true

SageMaker injecte également une variable d'environnement dans le conteneur

SAGEMAKER_MULTI_MODEL=true

Si vous créez un point de terminaison multimodèle pour un pipeline d'inférence série, votre fichier Docker 
doit avoir les étiquettes requises pour les pipelines multimodèles et d'inférence série. Pour de plus amples 
informations sur les pipelines d'informations série, veuillez consulter Réalisation de prédictions en temps 
réel avec un pipeline d'inférence (p. 2674).

Pour vous aider à implémenter ces exigences pour un conteneur personnalisé, deux bibliothèques sont 
disponibles :

• Multi Model Server est un framework open source destiné à servir des modèles de machine learning 
qui peuvent être installés dans des conteneurs pour fournir l'interface frontale qui répond aux exigences 
des nouvelles API de conteneur de point de terminaison multi-modèles. Il fournit les fonctionnalités de 
gestion frontale et de modèle HTTP requises par les points de terminaison multi-modèles pour héberger 
plusieurs modèles dans un conteneur unique, y charger des modèles et décharger dynamiquement 
des modèles hors du conteneur, et effectuer une inférence sur un modèle chargé spécifié. Il fournit 
également un backend enfichable qui prend en charge un gestionnaire backend personnalisé enfichable 
où vous pouvez implémenter votre propre algorithme.

• SageMaker Inference Toolkit est une bibliothèque qui amorce Multi Model Server avec une configuration 
et des paramètres qui le rendent compatible avec les points de terminaison multimodèles SageMaker. Il 
vous permet également de modifier des paramètres de performance importants, tels que le nombre de 
employés par modèle, en fonction des besoins de votre scénario.

Utilisation de la boîte à outils d'inférence SageMaker

Les conteneurs prédéfinis qui prennent en charge les points de terminaison multimodèles sont répertoriés 
dans Algorithmes et cadres pris en charge (p. 2646). Si vous voulez utiliser un autre framework 
ou algorithme, vous devez créer un conteneur. La façon la plus simple de le faire est d'utiliser la
boîte à outils d'inférence SageMaker pour étendre un conteneur préconçu existant. La boîte à outils 
d'inférence SageMaker est une implémentation de Multi Model Server (MMS) qui crée des points de 
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terminaison pouvant être déployés dans SageMaker. Pour obtenir un exemple de bloc-notes qui montre 
comment configurer et déployer un conteneur personnalisé prenant en charge les points de terminaison 
multimodèles dans SageMaker, veuillez consulter l'exemple de bloc-notes BYOC de point de terminaison 
multimodèles.

Note

La boîte à outils d'inférence SageMaker prend uniquement en charge les gestionnaires de 
modèles Python. Si vous souhaitez implémenter votre gestionnaire dans une autre langage, vous 
devez créer votre propre conteneur qui implémente les API de point de terminaison multimodèle 
supplémentaires. Pour plus d'informations, consultez Contrat prévoyant que des conteneurs 
personnalisés servent plusieurs modèles (p. 2658).

Pour étendre un conteneur à l'aide de la boîte à outils d'inférence SageMaker

1. Créez un gestionnaire de modèles. Le serveur MMS attend un gestionnaire de modèles, qui est un 
fichier Python implémentant des fonctions pour prétraiter, obtenir des prédictions à partir du modèle et 
traiter la sortie dans un gestionnaire de modèles. Pour obtenir un exemple de gestionnaire de modèles, 
veuillez consulter model_handler.py dans l'exemple de bloc-notes.

2. Importez la boîte à outils d'inférence et utilisez sa fonction model_server.start_model_server
pour démarrer le serveur MMS. L'exemple suivant provient du fichier dockerd-entrypoint.py de 
l'exemple de bloc-notes. Notez que l'appel à model_server.start_model_server transmet le 
gestionnaire de modèles décrit à l'étape précédente :

import subprocess
import sys
import shlex
import os
from retrying import retry
from subprocess import CalledProcessError
from sagemaker_inference import model_server

def _retry_if_error(exception): 
    return isinstance(exception, CalledProcessError or OSError)

@retry(stop_max_delay=1000 * 50, 
       retry_on_exception=_retry_if_error)
def _start_mms(): 
    # by default the number of workers per model is 1, but we can configure it through 
 the 
    # environment variable below if desired. 
    # os.environ['SAGEMAKER_MODEL_SERVER_WORKERS'] = '2' 
    model_server.start_model_server(handler_service='/home/model-server/
model_handler.py:handle')

def main(): 
    if sys.argv[1] == 'serve': 
        _start_mms() 
    else: 
        subprocess.check_call(shlex.split(' '.join(sys.argv[1:]))) 

    # prevent docker exit 
    subprocess.call(['tail', '-f', '/dev/null']) 
     
main()

3. Dans votre fichier Dockerfile, copiez le gestionnaire de modèles de la première étape et spécifiez 
le fichier Python de l'étape précédente comme point d'entrée dans votre Dockerfile. Les lignes 
suivantes proviennent du fichier Dockerfile utilisé dans l'exemple de bloc-notes :

# Copy the default custom service file to handle incoming data and inference requests
COPY model_handler.py /home/model-server/model_handler.py
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# Define an entrypoint script for the docker image
ENTRYPOINT ["python", "/usr/local/bin/dockerd-entrypoint.py"]

4. Créez et enregistrez votre conteneur. Le script shell suivant provenant de l'exemple de bloc-notes crée 
le conteneur et le charge dans un référentiel Elastic Container Registry de votre compte AWS :

%%sh

# The name of our algorithm
algorithm_name=demo-sagemaker-multimodel

cd container

account=$(aws sts get-caller-identity --query Account --output text)

# Get the region defined in the current configuration (default to us-west-2 if none 
 defined)
region=$(aws configure get region)
region=${region:-us-west-2}

fullname="${account}.dkr.ecr.${region}.amazonaws.com/${algorithm_name}:latest"

# If the repository doesn't exist in ECR, create it.
aws ecr describe-repositories --repository-names "${algorithm_name}" > /dev/null 2>&1

if [ $? -ne 0 ]
then 
    aws ecr create-repository --repository-name "${algorithm_name}" > /dev/null
fi

# Get the login command from ECR and execute it directly
$(aws ecr get-login --region ${region} --no-include-email)

# Build the docker image locally with the image name and then push it to ECR
# with the full name.

docker build -q -t ${algorithm_name} .
docker tag ${algorithm_name} ${fullname}

docker push ${fullname}

Vous pouvez désormais utiliser ce conteneur pour déployer des points de terminaison multimodèles dans 
SageMaker.

Rubriques
• Contrat prévoyant que des conteneurs personnalisés servent plusieurs modèles (p. 2658)

Contrat prévoyant que des conteneurs personnalisés servent plusieurs modèles

Pour gérer plusieurs modèles, votre conteneur doit prendre en charge un ensemble d'API qui permettent 
à Amazon SageMaker de communiquer avec le conteneur pour charger, afficher, obtenir et décharger 
les modèles selon besoin. Le model_name est utilisé dans le nouvel ensemble d'API comme paramètre 
d'entrée clé. Le conteneur client doit suivre les modèles chargés en utilisant model_name comme clé de 
mappage. En outre, le model_name est un identificateur opaque et n'est pas nécessairement la valeur 
du paramètre TargetModel passé dans l'API InvokeEndpoint. La valeur TargetModel originale 
de la demande InvokeEndpoint est transmise au conteneur dans les API en tant qu'en-tête X-Amzn-
SageMaker-Target-Model pouvant être utilisé à des fins de journalisation.

Rubriques
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• API Load Model (Charger un modèle) (p. 2659)
• API List Model (Afficher un modèle) (p. 2659)
• API Get Model (Obtenir un modèle) (p. 2660)
• API Unload Model (Décharger un modèle) (p. 2660)
• API Invoke Model (Appeler un modèle) (p. 2660)

API Load Model (Charger un modèle)

Indique au conteneur de charger un modèle particulier présent dans le champ url du corps dans la 
mémoire du conteneur client et de garder une trace de celui-ci avec le model_name assigné. Après le 
chargement d'un modèle, le conteneur doit être prêt à servir les demandes d'inférence en utilisant ce
model_name.

POST /models HTTP/1.1
Content-Type: application/json
Accept: application/json

{ 
     "model_name" : "{model_name}", 
     "url" : "/opt/ml/models/{model_name}/model",
}

Note

Si le model_name est déjà chargée, l'API doit retourner 409. Chaque fois qu'un modèle ne peut 
pas être chargé en raison d'un manque de mémoire ou d'une autre ressource, cette API doit 
renvoyer un code d'état HTTP 507 à SageMaker, qui initie alors le déchargement des modèles 
inutilisés à supprimer.

API List Model (Afficher un modèle)

Renvoie la liste des modèles chargés dans la mémoire du conteneur client.

GET /models HTTP/1.1
Accept: application/json

Response =  
{ 
    "models": [ 
        { 
             "modelName" : "{model_name}", 
             "modelUrl" : "/opt/ml/models/{model_name}/model", 
        }, 
        { 
            "modelName" : "{model_name}", 
            "modelUrl" : "/opt/ml/models/{model_name}/model", 
        }, 
        .... 
    ]
}

Cette API prend également en charge la pagination.

GET /models HTTP/1.1
Accept: application/json

Response =  
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{ 
    "models": [ 
        { 
             "modelName" : "{model_name}", 
             "modelUrl" : "/opt/ml/models/{model_name}/model", 
        }, 
        { 
            "modelName" : "{model_name}", 
            "modelUrl" : "/opt/ml/models/{model_name}/model", 
        }, 
        .... 
    ]
}

SageMaker peut commencer par appeler l'API List Models sans fournir de valeur pour next_page_token. 
Si un champ nextPageToken est renvoyé dans le cadre de la réponse, il sera fourni comme valeur 
pour next_page_token dans un appel de l'API List Models ultérieur. Si un nextPageToken n'est pas 
retourné, cela signifie qu'il n'y a plus de modèles à retourner.

API Get Model (Obtenir un modèle)

Il s'agit d'une API de lecture simple sur l'entité model_name.

GET /models/{model_name} HTTP/1.1
Accept: application/json

{ 
     "modelName" : "{model_name}", 
     "modelUrl" : "/opt/ml/models/{model_name}/model",
}

Note

Si model_name n'est pas chargé, l'API doit retourner 404.

API Unload Model (Décharger un modèle)

Indique à la plateforme SageMaker de commander au conteneur client de décharger un modèle de 
la mémoire. Cela initie l'expulsion d'un modèle candidat tel que déterminé par la plate-forme lors du 
démarrage du processus de chargement d'un nouveau modèle. Les ressources provisionnées dans
model_name doivent être récupérées par le conteneur lorsque l'API renvoie une réponse.

DELETE /models/{model_name}

Note

Si model_name n'est pas chargé, l'API doit retourner 404.

API Invoke Model (Appeler un modèle)

Fait une demande de prédiction à partir du model_name particulier fourni. La demande InvokeEndpoint
du runtime SageMaker prend en charge X-Amzn-SageMaker-Target-Model comme nouvel en-tête qui 
prend le chemin relatif du modèle spécifié pour l'appel. Le système SageMaker crée le chemin absolu du 
modèle en combinant le préfixe fourni dans le cadre de l'appel d'API CreateModel avec le chemin relatif 
du modèle.

POST /models/{model_name}/invoke HTTP/1.1
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Content-Type: ContentType
Accept: Accept
X-Amzn-SageMaker-Custom-Attributes: CustomAttributes
X-Amzn-SageMaker-Target-Model: [relativePath]/{artifactName}.tar.gz

Note

Si model_name n'est pas chargé, l'API doit retourner 404.

Sécurité des points de terminaison multimodèles

Les modèles et les données d'un point de terminaison multimodèle sont co-localisés sur le volume du 
stockage d'instance et dans la mémoire du conteneur. Toutes les instances des points de terminaison 
Amazon SageMaker s'exécutent sur un conteneur à utilisateur unique que vous possédez. Seuls vos 
modèles peuvent s'exécuter sur votre point de terminaison multimodèle. Il vous incombe de gérer le 
mappage des demandes aux modèles et de fournir aux utilisateurs l'accès aux modèles cibles corrects. 
SageMaker utilise des rôles IAM pour fournir des politiques IAM basées sur l'identité que vous pouvez 
utiliser pour spécifier des actions et ressources autorisées ou refusées, ainsi que les conditions dans 
lesquelles les actions sont autorisées ou refusées.

Par défaut, un principal IAM disposant d'autorisations InvokeEndpoint sur un point de terminaison 
multimodèles peut appeler n'importe quel modèle à l'adresse du préfixe S3 défini dans l'opération
CreateModel, sous réserve que le rôle d'exécution IAM défini dans l'opération dispose des autorisations 
pour télécharger le modèle. Si vous devez restreindre l'accès à InvokeEndpoint à un ensemble limité de 
modèles dans S3, vous pouvez effectuer l'une des opérations suivantes :

• Restreindre les appels InvokeEndpont à des modèles spécifiques hébergés sur le point de terminaison 
à l'aide de la clé de condition IAM sagemaker:TargetModel. Par exemple, la stratégie suivante 
autorise les demandes InvokeEndpont uniquement lorsque la valeur du champ TargetModel
correspond à l'une des expressions régulières spécifiées :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Action": [ 
                "sagemaker:InvokeEndpoint" 
            ], 
            "Effect": "Allow", 
            "Resource": 
            "arn:aws:sagemaker:region:account-id:endpoint/endpoint_name", 
            "Condition": { 
                // TargetModel provided must be from this set of values 
                "StringLike": { 
                    "sagemaker:TargetModel": ["company_a/*", "common/*"] 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

Pour obtenir des informations sur les clés de condition SageMaker, veuillez consulter Condition Keys for 
Amazon SageMaker (Clés de condition pour Amazon SageMaker) dans le Guide de l'utilisateur AWS 
Identity and Access Management.

• Créez des points de terminaison à plusieurs modèles avec des préfixes S3 plus restrictifs.

Pour de plus amples informations sur la façon dont SageMaker utilise les rôles pour gérer l'accès 
aux points de terminaison et effectuer des opérations en votre nom, veuillez consulter Rôles 
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SageMaker (p. 3425). Vos clients peuvent également avoir certaines exigences d'isolement des données 
dictées par leurs propres exigences de conformité qui peuvent être satisfaites à l'aide d'identités IAM.

Métriques CloudWatch pour les déploiements de points de terminaison 
multimodèles

Amazon SageMaker fournit des métriques pour les points de terminaison afin que vous puissiez contrôler 
le taux d'accès au cache, le nombre de modèles chargés et les temps d'attente du modèle pour le 
chargement, le téléchargement et le téléchargement sur un point de terminaison multimodèles. Pour de 
plus amples informations, veuillez consulter Multi-Model Endpoint Model Loading Metrics (Métriques de 
chargement de modèles de points de terminaison multimodèles) et Multi-Model Endpoint Model Instance 
Metrics (Métriques d'instance de modèles de points de terminaison multimodèles) dans contrôler Amazon 
SageMaker à l'aide d'Amazon CloudWatch (p. 3557). Les métriques par modèle ne sont pas prises en 
charge.

Hébergez plusieurs modèles utilisant différents conteneurs 
derrière un point de terminaison
Les points de terminaison multi-conteneurs SageMaker permettent aux clients de déployer plusieurs 
conteneurs de sorte à déployer différents modèles ou infrastructures sur un seul point de terminaison 
SageMaker. Les conteneurs peuvent être exécutés en séquence en tant que pipeline d'inférence, ou 
être appelés directement pour un accès individuel afin d'améliorer l'utilisation du point de terminaison et 
optimiser les coûts.

Pour obtenir des informations sur l'appel des conteneurs dans un point de terminaison multi-conteneurs 
en séquence, veuillez consulter Modèles hôtes ainsi que la logique de prétraitement en tant que pipeline 
d'inférence série derrière un point de terminaison (p. 2669).

Pour obtenir des informations sur l'appel d'un conteneur spécifique dans un point de terminaison 
multi-conteneurs, veuillez consulter Utilisation d'un point de terminaison multi-conteneurs avec appel 
direct (p. 2663)

Rubriques
• Pour créer un point de terminaison multi-conteneurs (Boto 3) (p. 2662)
• Mise à jour d'un point de terminaison multi-conteneurs (p. 2663)
• Suppression d'un point de terminaison multi-conteneurs (p. 2663)
• Utilisation d'un point de terminaison multi-conteneurs avec appel direct (p. 2663)

Pour créer un point de terminaison multi-conteneurs (Boto 3)

Pour créer un point de terminaison multi-conteneurs, appelez les API CreateModel, CreateEndpointConfig
et CreateEndpoint comme vous le feriez pour créer d'autres points de terminaison. Vous pouvez exécuter 
ces conteneurs en séquence en tant que pipeline d'inférence, ou les appeler directement pour les exécuter 
individuellement. Les points de terminaison multi-conteneurs ont les exigences suivantes lorsque vous 
appelez create_model :

• Utilisez le paramètre Containers au lieu de PrimaryContainer, et incluez plus d'un conteneur dans 
le paramètre Containers.

• Le paramètre ContainerHostname est requis pour chaque conteneur d'un point de terminaison multi-
conteneurs appelé directement.

• Définissez le paramètre Mode du champ InferenceExecutionConfig sur Direct pour appeler 
directement chaque conteneur, ou sur Serial pour utiliser les conteneurs en tant que pipeline 
d'inférence. Le mode par défaut est Serial.
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Note

Actuellement, un point de terminaison multi-conteneurs peut prendre en charge un maximum de 
15 conteneurs.

L'exemple suivant crée un modèle multi-conteneurs pour l'appel direct.

1. Créez des éléments de conteneur et InferenceExecutionConfig avec appel direct.

container1 = { 'Image':        '123456789012.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/
myimage1:mytag', 
                'ContainerHostname': 'firstContainer'}

container2 = { 'Image':        '123456789012.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/
myimage2:mytag', 
                'ContainerHostname': 'secondContainer' 
             }
inferenceExecutionConfig = {'Mode': 'Direct' 
                         }             

2. Créez le modèle avec les éléments de conteneur et définissez le champ
InferenceExecutionConfig.

import boto3
sm_client = boto3.Session().client('sagemaker')

response = sm_client.create_model( 
              ModelName        = 'my-direct-mode-model-name', 
              InferenceExecutionConfig = inferenceExecutionConfig, 
              ExecutionRoleArn = role, 
              Containers       = [container1, container2])

Pour créer un point de terminaison, appelez create_endpoint_config et create_endpoint comme vous le 
feriez pour créer d'autres points de terminaison.

Mise à jour d'un point de terminaison multi-conteneurs

Pour mettre à jour un point de terminaison multi-conteneurs, procédez comme suit.

1. Appelez create_model pour créer un modèle avec une nouvelle valeur pour le paramètre Mode dans le 
champ InferenceExecutionConfig.

2. Appelez create_endpoint_config pour créer une configuration de point de terminaison avec un nom 
différent à l'aide du modèle que vous avez créé à l'étape précédente.

3. Appelez update_endpoint pour mettre à jour le point de terminaison avec la nouvelle configuration de 
point de terminaison que vous avez créée à l'étape précédente.

Suppression d'un point de terminaison multi-conteneurs

Pour supprimer un point de terminaison, appelez delete_endpoint et indiquez le nom du point de 
terminaison que vous voulez supprimer en tant que paramètre EndpointName.

Utilisation d'un point de terminaison multi-conteneurs avec appel direct

Les points de terminaison multi-conteneurs SageMaker permettent aux clients de déployer plusieurs 
conteneurs de sorte à déployer différents modèles sur un point de terminaison SageMaker. Vous pouvez 
héberger 15 conteneurs d'inférence différents au maximum sur un seul point de terminaison. L'appel 

2663

https://boto3.amazonaws.com/v1/documentation/api/latest/reference/services/sagemaker.html#SageMaker.Client.create_endpoint_config
https://docs.aws.amazon.com/https://boto3.amazonaws.com/v1/documentation/api/latest/reference/services/sagemaker.html#SageMaker.Client.create_endpoint
https://boto3.amazonaws.com/v1/documentation/api/latest/reference/services/sagemaker.html#SageMaker.Client.create_model
https://boto3.amazonaws.com/v1/documentation/api/latest/reference/services/sagemaker.html#SageMaker.Client.create_endpoint_config
https://boto3.amazonaws.com/v1/documentation/api/latest/reference/services/sagemaker.html#SageMaker.Client.update_endpoint
https://boto3.amazonaws.com/v1/documentation/api/latest/reference/services/sagemaker.html#SageMaker.Client.delete_endpoint


Amazon SageMaker Guide du développeur
Options d'hébergement

direct vous permet d'envoyer une demande à un conteneur d'inférence spécifique hébergé sur un point de 
terminaison multi-conteneurs.

Rubriques
• Appel d'un point de terminaison multi-conteneurs avec appel direct (p. 2664)
• Sécurité avec terminaux multi-conteneurs avec appel direct (p. 2664)
• Métriques pour les points de terminaison multi-conteneurs avec appel direct (p. 2666)
• Scalabilité automatique de points de terminaison multi-conteneurs (p. 2668)
• Résolution des erreurs associées aux points de terminaison multi-conteneurs (p. 2669)

Appel d'un point de terminaison multi-conteneurs avec appel direct

Pour appeler un point de terminaison multi-conteneurs avec appel direct, appelez invoke_endpoint comme 
vous le feriez pour un autre point de terminaison, et spécifiez le conteneur que vous voulez appeler à l'aide 
du paramètre TargetContainerHostname.

L'exemple suivant appelle directement le secondContainer d'un point de terminaison multi-conteneurs 
afin d'obtenir une prédiction.

import boto3
runtime_sm_client = boto3.Session().client('sagemaker-runtime')

response = runtime_sm_client.invoke_endpoint( 
   EndpointName ='my-endpoint', 
   ContentType = 'text/csv', 
   TargetContainerHostname='secondContainer',  
   Body = body)

Pour chaque demande avec appel direct envoyée à un point de terminaison multi-conteneurs, seul le 
conteneur portant le TargetContainerHostname traite la demande d'appel. Des erreurs de validation se 
produiront si vous effectuez l'une des opérations suivantes :

• Vous spécifiez un TargetContainerHostname qui n'existe pas dans le point de terminaison
• Vous ne spécifiez pas de valeur pour TargetContainerHostname dans une demande envoyée à un 

point de terminaison configuré pour l'appel direct
• Vous spécifiez une valeur pour TargetContainerHostname dans une demande envoyée à un point 

de terminaison qui n'est pas configuré pour l'appel direct.

Sécurité avec terminaux multi-conteneurs avec appel direct

Pour les points de terminaison multi-conteneurs avec appel direct, plusieurs conteneurs sont hébergés 
dans une seule instance, et partagent la mémoire et un volume de stockage. Il vous incombe d'utiliser 
des conteneurs sécurisés, de maintenir le mappage correct de demandes envoyées à des conteneurs 
cibles et de fournir aux utilisateurs l'accès correct aux conteneurs cibles. SageMaker utilise des rôles 
IAM pour fournir des politiques basées sur l'identité IAM que vous utilisez pour spécifier si l'accès à une 
ressource est autorisé ou refusé à ce rôle, et dans quelles conditions. Pour obtenir des informations sur les 
rôles IAM, veuillez consulter IAM roles (Rôles IAM) dans le Guide de l'utilisateur AWS Identity and Access 
Management. Pour obtenir des informations sur les politiques basées sur l'identité, veuillez consulter
Identity-based policies and resource-based policies (Politiques basées sur l'identité et politiques basées sur 
les ressources).

Par défaut, un principal IAM disposant d'autorisations InvokeEndpoint sur un point de terminaison multi-
conteneurs avec appel direct peut appeler n'importe quel conteneur à l'intérieur du point de terminaison 
avec le nom de point de terminaison que vous spécifiez lorsque vous appelez invoke_endpoint. Si vous 
devez restreindre l'accès invoke_endpoint à un ensemble limité de conteneurs à l'intérieur d'un point de 
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terminaison multi-conteneurs, utilisez la clé de condition IAM sagemaker:TargetContainerHostname. 
Les politiques suivantes montrent comment limiter les appels à des conteneurs spécifiques au sein d'un 
point de terminaison.

La politique suivante autorise les demandes invoke_endpoint uniquement lorsque la valeur du champ
TargetContainerHostname correspond à l'une des expressions régulières spécifiées.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Action": [ 
                "sagemaker:InvokeEndpoint" 
            ], 
            "Effect": "Allow", 
            "Resource": "arn:aws:sagemaker:region:account-id:endpoint/endpoint_name", 
            "Condition": { 
                "StringLike": { 
                    "sagemaker:TargetContainerHostname": ["customIps*", "common*"] 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

La politique suivante refuse les demandes invoke_endpoint lorsque la valeur du champ
TargetContainerHostname correspond à l'une des expressions régulières spécifiées dans l'énoncé
Deny.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Action": [ 
                "sagemaker:InvokeEndpoint" 
            ], 
            "Effect": "Allow", 
            "Resource": "arn:aws:sagemaker:region:account-id:endpoint/endpoint_name", 
            "Condition": { 
                "StringLike": { 
                    "sagemaker:TargetContainerHostname": ["*"] 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Action": [ 
                "sagemaker:InvokeEndpoint" 
            ], 
            "Effect": "Deny", 
            "Resource": "arn:aws:sagemaker:region:account-id:endpoint/endpoint_name", 
            "Condition": { 
                "StringLike": { 
                    "sagemaker:TargetContainerHostname": ["special*"] 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

Pour obtenir des informations sur les clés de condition SageMaker, veuillez consulter Condition Keys for 
SageMaker (Clés de condition pour SageMaker) dans le Guide de l'utilisateur AWS Identity and Access 
Management.
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Métriques pour les points de terminaison multi-conteneurs avec appel direct

En plus des métriques de point de terminaison répertoriées dans contrôler Amazon SageMaker à l'aide 
d'Amazon CloudWatch (p. 3557), SageMaker fournit également des métriques par conteneur.

Les métriques par conteneur pour les points de terminaison multi-conteneurs avec appel direct se trouvent 
dans CloudWatch et sont classées dans deux espaces de noms :AWS/SageMaker et aws/sagemaker/
Endpoints. L'espace de noms AWS/SageMaker inclut des métriques liées à l'appel, et l'espace de noms
aws/sagemaker/Endpoints inclut les métriques d'utilisation de la mémoire et de l'UC.

Le tableau suivant répertorie les métriques par conteneur pour les points de terminaison multi-conteneurs 
avec appel direct. Toutes les métriques utilisent la dimension [EndpointName, VariantName, 
ContainerName], qui filtre les métriques au niveau d'un point de terminaison spécifique, pour une 
variante spécifique et correspondant à un conteneur spécifique. Ces métriques partagent les mêmes 
noms de métriques que les pipelines d'inférence, mais par conteneur [EndpointName, VariantName, 
ContainerName].

Nom de la métrique Description Dimension NameSpace

Invocations Nombre de demandes
InvokeEndpoint
envoyées à un 
conteneur à l'intérieur 
d'un point de 
terminaison. Pour 
obtenir le nombre 
total de demandes 
envoyées à ce 
conteneur, utilisez la 
statistique Sum. Unités : 
aucune. Statistiques 
valides :Sum, Sample 
Count

EndpointName,
VariantName,
ContainerName

AWS/SageMaker

Invocation4XX 
Errors

Nombre de demandes
InvokeEndpoint pour 
lesquelles le modèle 
a retourné un code de 
réponse HTTP 4xx pour 
un conteneur spécifique. 
Pour chaque réponse
4xx, SageMaker 
envoie un 1. Unités : 
aucune. Statistiques 
valides :Average, Sum

EndpointName,
VariantName,
ContainerName

AWS/SageMaker

Invocation5XX 
Errors

Nombre de demandes
InvokeEndpoint pour 
lesquelles le modèle 
a retourné un code de 
réponse HTTP 5xx pour 
un conteneur spécifique. 
Pour chaque réponse
5xx, SageMaker 
envoie un 1. Unités : 
aucune. Statistiques 
valides :Average, Sum

EndpointName,
VariantName,
ContainerName

AWS/SageMaker

2666



Amazon SageMaker Guide du développeur
Options d'hébergement

ContainerLatency Temps nécessaire 
au conteneur cible 
pour répondre lors 
de son affichage à 
partir de SageMaker.
ContainerLatency
inclut le temps qu'il a 
fallu pour envoyer la 
demande, récupérer 
la réponse à partir du 
conteneur du modèle 
et accomplir l'inférence 
dans le conteneur. 
Unités : microsecondes. 
Statistiques 
valides :Average, Sum,
Min, Max, Sample 
Count

EndpointName,
VariantName,
ContainerName

AWS/SageMaker

OverheadLatency Temps venant s'ajouter 
au temps nécessaire 
pour répondre à 
une demande client 
par SageMaker 
pour le surdébit. La
OverheadLatency
est mesurée entre 
l'instant où SageMaker 
reçoit la demande et 
l'instant où il renvoie une 
réponse au client, moins 
la ModelLatency. La 
latence de surcharge 
peut varier en fonction 
de différents facteurs, 
dont les tailles des 
charges utiles de 
demande et de réponse, 
la fréquence des 
demandes, ainsi que 
l'authentification ou 
l'autorisation de la 
demande. Unités : 
microsecondes. 
Statistiques 
valides :Average, Sum,
Min, Max, « nombre 
d'échantillons »

EndpointName,
VariantName,
ContainerName

AWS/SageMaker
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CPUUtilization Pourcentage d'unités 
d'UC utilisées par 
chaque conteneur 
en cours d'exécution 
sur une instance. 
La valeur s'étend de 
0 % à 100 % et elle 
est multipliée par le 
nombre de processeurs. 
Par exemple, s'il y a 
quatre processeurs,
CPUUtilization
peut varier de 0 % 
à 400 %. Pour les 
points de terminaison 
avec appel direct, le 
nombre de métriques 
CPUUtilization 
équivaut au nombre 
de conteneurs dans ce 
point de terminaison. 
Unités : pourcentage

EndpointName,
VariantName,
ContainerName

aws/sagemaker/
Endpoints

MemoryUtilizaton Pourcentage de 
mémoire utilisée par 
chaque conteneur 
en cours d'exécution 
sur une instance. 
Cette valeur est 
comprise entre 0 % 
et 100 %. Comme 
pour les métriques 
CPUUUtilization, 
dans les points de 
terminaison avec 
appel direct, le 
nombre de métriques 
MemoryUtilization 
équivaut au nombre 
de conteneurs dans ce 
point de terminaison. 
Unités : pourcentage

EndpointName,
VariantName,
ContainerName

aws/sagemaker/
Endpoints

Toutes les métriques du tableau précédent sont spécifiques aux points de terminaison multi-conteneurs 
avec appel direct. Outre ces métriques spéciales par conteneur, il existe des métriques au niveau de la 
variante avec la dimension [EndpointName, VariantName] pour toutes les métriques du tableau qui 
attendent ContainerLatency.

Scalabilité automatique de points de terminaison multi-conteneurs

Si vous voulez configurer la scalabilité automatique pour un point de terminaison multi-conteneurs à l'aide 
de la métrique InvocationsPerInstance, veillez à ce que le modèle de chaque conteneur présente 
une utilisation de l'UC et une latence similaires pour chaque demande d'inférence. En effet, si le trafic 
vers le point de terminaison multi-conteneurs passe d'un modèle d'utilisation d'UC faible à un modèle 
d'utilisation d'UC élevée, mais que le volume d'appel global ne change pas, le point de terminaison ne se 
met pas à l'échelle et le nombre d'instances peut ne pas suffire pour traiter toutes les demandes envoyées 
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au modèle d'utilisation d'UC élevée. Pour obtenir des informations sur la capacité de mise à l'échelle 
automatique des points de terminaison, veuillez consulter Scalabilité automatique des modèles Amazon 
SageMaker (p. 2685).

Résolution des erreurs associées aux points de terminaison multi-conteneurs

Les sections suivantes peuvent vous aider à résoudre les erreurs associées aux points de terminaison 
multi-conteneurs.

Erreurs de surveillance de l'état du ping

Avec des conteneurs multiples, la mémoire et l'UC du point de terminaison subissent une pression 
plus élevée lors de la création des points de terminaison. Plus précisément, les métriques
MemoryUtilization et CPUUtilization sont plus élevées que pour les points de terminaison à 
conteneur unique, car la pression d'utilisation est proportionnelle au nombre de conteneurs. Voilà pourquoi 
nous vous recommandons de choisir des types d'instance disposant d'une capacité de mémoire et d'UC 
suffisante pour qu'il y ait suffisamment de mémoire sur l'instance pour que tous les modèles soient chargés 
(c'est la même chose pour le déploiement d'un pipeline d'inférence). Sinon, la création de votre point de 
terminaison peut ne pas aboutir, avec une erreur telle que XXX did not pass the ping health 
check.

Absence d'étiquette Docker accept-bind-to-port=true

Les conteneurs présents dans des points de terminaison multi-conteneurs sont à l'écoute sur le port 
spécifié dans la variable d'environnement SAGEMAKER_BIND_TO_PORT (au lieu du port 8080). Lorsqu'un 
conteneur s'exécute dans un point de terminaison multi-conteneurs, SageMaker fournit automatiquement 
cette variable d'environnement au conteneur. Si cette variable d'environnement n'est pas présente, les 
conteneurs utilisent par défaut le port 8080. Pour indiquer que votre conteneur répond à cette exigence, 
utilisez la commande suivante pour ajouter une étiquette à votre fichier Dockerfile :

LABEL com.amazonaws.sagemaker.capabilities.accept-bind-to-port=true

Sinon, un message d'erreur s'affichera, tel que Your Ecr Image XXX does not contain required 
com.amazonaws.sagemaker.capabilities.accept-bind-to-port=true Docker label(s).

Si votre conteneur doit être à l'écoute sur un second port, choisissez un port dans la plage spécifiée par la 
variable d'environnement SAGEMAKER_SAFE_PORT_RANGE. La valeur est spécifiée en tant qu'une plage 
inclusive au format XXXX-YYYY, XXXX et YYYY étant des entiers à plusieurs chiffres. SageMaker fournit 
cette valeur automatiquement lorsque vous exécutez le conteneur dans un point de terminaison multi-
conteneurs.

Modèles hôtes ainsi que la logique de prétraitement en tant que 
pipeline d'inférence série derrière un point de terminaison
Un pipeline d'inférence est un modèle Amazon SageMaker composé d'une séquence linéaire de deux 
à quinze conteneurs qui traitent les demandes d'inférence sur des données. Vous utilisez un pipeline 
d'inférence pour définir et déployer une combinaison d'algorithmes intégrés SageMaker pré-entraînés 
et de vos propres algorithmes packagés dans des conteneurs Docker. Vous pouvez utiliser un pipeline 
d'inférence pour combiner les tâches de science des données de prétraitement, prédictions et post-
traitement. Les pipelines d'inférence sont entièrement gérés.

Vous pouvez ajouter des conteneurs SageMaker Spark ML Serving et Scikit-learn qui réutilisent les 
transformateurs de données développés pour les modèles d'entraînement. Le pipeline d'inférence 
assemblé peut être considéré globalement comme un modèle SageMaker utilisable pour réaliser des 
prédictions en temps réel ou traiter des transformations par lots directement, sans prétraitement externe.
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Dans un modèle de pipeline d'inférence, SageMaker gère les appels sous la forme d'une séquence de 
demandes HTTP. Le premier conteneur du pipeline gère la demande initiale. La réponse intermédiaire est 
ensuite envoyée en tant que demande au deuxième conteneur, et ainsi de suite pour chaque conteneur du 
pipeline. SageMaker renvoie la réponse finale au client.

Lorsque vous déployez le modèle de pipeline, SageMaker installe et exécute tous les conteneurs sur 
chaque instance Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2) dans le point de terminaison ou la tâche 
de transformation. Le traitement de fonctionnalité et les inférences s'exécutent avec une faible latence, 
car les conteneurs sont colocalisés sur les mêmes instances EC2. Vous définissez les conteneurs pour 
un modèle de pipeline à l'aide de l'opération CreateModel ou à partir de la console. Au lieu de définir un
PrimaryContainer, vous utilisez le paramètre Containers pour définir les conteneurs qui constituent le 
pipeline. Vous spécifiez également l'ordre dans lequel les conteneurs sont exécutés.

Un modèle de pipeline est immuable, mais vous pouvez mettre à jour un pipeline d'inférence en en 
déployant un nouveau à l'aide de l'opération UpdateEndpoint. Cette modularité prend en charge une 
plus grande flexibilité dans le cadre de l'expérimentation.

Pour en savoir plus sur la création d'un pipeline d'inférence avec le registre de modèles SageMaker, 
veuillez consulter Enregistrer et déployer des modèles avec Model Registry (p. 2846).

Cette fonctionnalité est disponible sans coûts supplémentaires. Vous payez uniquement pour les instances 
qui s'exécutent sur un point de terminaison.

Rubriques
• Exemples de blocs-notes pour les pipelines d'inférence (p. 2670)
• Traitement de fonctionnalité avec Spark ML et Scikit-learn (p. 2670)
• Création d'un modèle de pipeline (p. 2671)
• Réalisation de prédictions en temps réel avec un pipeline d'inférence (p. 2674)
• Exécution de transformations par lots avec des pipelines d'inférence (p. 2676)
• Journaux et métriques des pipelines d'inférence (p. 2677)
• Résolution des problèmes de pipelines d'inférence (p. 2683)

Exemples de blocs-notes pour les pipelines d'inférence

Pour obtenir un exemple illustrant comment créer et déployer des pipelines d'inférence, consultez 
l'exemple de bloc-notes Entraînement à l'aide de SparkML sur EMR et hébergement sur SageMaker. Pour 
obtenir des instructions relatives à la création d'instances de blocs-notes Jupyter et leur utilisation pour 
exécuter l'exemple dans SageMaker, veuillez consulter Utilisation des instances de bloc-notes Amazon 
SageMaker (p. 203).

Pour consulter une liste de tous les exemples SageMaker, après avoir créé et ouvert une instance de 
bloc-notes, choisissez l'onglet SageMaker Examples (Exemples SageMaker). Il existe trois blocs-notes de 
pipelines d'inférence. Les deux premiers blocs-notes de pipelines d'inférence sont situés dans le dossier
advanced_functionality et le troisième dans le dossier sagemaker-python-sdk. Pour ouvrir un 
bloc-notes, choisissez l'onglet Use (Utiliser) correspondant, puis Create copy (Créer une copie).

Traitement de fonctionnalité avec Spark ML et Scikit-learn

Avant d'entraîner un modèle avec des algorithmes Amazon SageMaker intégrés ou des algorithmes 
personnalisés, vous pouvez utiliser les préprocesseurs Spark et Scikit-learn pour transformer vos données 
et concevoir des fonctions.

Traitement de fonctionnalité avec Spark ML

Vous pouvez exécuter des tâches Spark ML avec AWS Glue, un service ETL (extraction, transformation, 
chargement) sans serveur, depuis votre bloc-notes SageMaker. Vous pouvez également vous connecter 
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à des clusters EMR existants pour exécuter des tâches Spark ML avec Amazon EMR. Pour ce faire, vous 
avez besoin d'un rôle AWS Identity and Access Management (IAM) qui accorde l'autorisation d'effectuer 
des appels de votre bloc-notes SageMaker vers AWS Glue.

Note

Pour savoir quelles versions Python et Spark sont prises en charge par AWS Glue, veuillez 
consulter les Notes de mise à jour AWS Glue.

Après avoir conçu les fonctionnalités, vous devez empaqueter et sérialiser les tâches Spark ML avec 
MLeap dans des conteneurs MLeap que vous pouvez ajouter à un pipeline d'inférence. Vous n'avez pas 
besoin d'utiliser des clusters Spark gérés de façon externe. Avec cette approche, vous pouvez passer 
aisément de quelques lignes à plusieurs téraoctets de données. Les mêmes outils de transformation 
fonctionnent pour l'entraînement et l'inférence. Vous n'avez donc pas besoin de dupliquer la logique de 
prétraitement ni d'ingénierie de fonctionnalité, ni de développer une solution unique pour conserver ces 
modèles. Avec les pipelines d'inférence, vous n'avez pas besoin de gérer d'infrastructure extérieure et vous 
pouvez effectuer des prédictions directement à partir des entrées de données.

Lorsque vous exécutez une tâche Spark ML sur AWS Glue, un pipeline Spark ML est sérialisé au format
MLeap. Ensuite, vous pouvez utiliser la tâche avec le conteneur de service de modèle Spark ML dans 
un pipeline d'inférence SageMaker. MLeap est un format de sérialisation et un moteur d'exécution pour 
les pipelines de machine learning. Il prend en charge Spark, Scikit-learn et TensorFlow pour entraîner les 
pipelines et les exporter vers un pipeline sérialisé appelé bundle MLeap. Vous pouvez désérialiser les 
bundles dans Spark pour une évaluation en mode de traitement par lots ou dans l'exécution MLeap afin 
d'alimenter les services d'API en temps réel.

Traitement de fonction avec Scikit-Learn

Vous pouvez exécuter et empaqueter des tâches Scikit-learn dans des conteneurs, directement dans 
Amazon SageMaker. Pour obtenir un exemple de code Python permettant de générer un modèle de 
description scikit-learn qui s'entraîne sur l'ensemble de données d'iris de Fisher et prédit les espèces d'iris 
selon les mesures morphologiques, veuillez consulter la page relative à l'entraînement et à la prédiction 
d'iris avec Sagemaker Scikit-learn.

Création d'un modèle de pipeline

Pour créer un modèle de pipeline pouvant être déployé sur un point de terminaison ou utilisé pour une 
tâche de transformation par lots, utilisez la console Amazon SageMaker ou l'opération CreateModel.

Pour créer un pipeline d'inférence (console)

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Choisissez Modèles, puis Créer des modèles depuis le groupe Déduction.
3. Sur la page Create model (Créer un modèle), fournissez un nom de modèle, choisissez un rôle IAM et, 

si vous voulez utiliser un VPC privé, spécifiez des valeurs de VPC.
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4. Pour ajouter des informations sur les conteneurs dans le pipeline d'inférence, choisissez Add container 
(Ajouter un conteneur), puis Suivant.

5. Complétez les champs pour chaque conteneur dans l'ordre où vous voulez les exécuter (quinze 
maximum). Complétez les champs Container input options (Options d'entrée du conteneur),
Emplacement de l'image du code d'inférence et, le cas échant, URL des données du modèle, Nom 
d'hôte du conteneur, ainsi que Environmental variables (Variables d'environnement).
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La page MyInferencePipelineModel résume les paramètres pour les conteneurs qui fournissent une 
entrée pour le modèle. Si vous avez fourni les variables d'environnement dans une définition de 
conteneur correspondante, SageMaker les affiche dans le champ Environment variables (Variables 
d'environnement).

Réalisation de prédictions en temps réel avec un pipeline d'inférence

Vous pouvez utiliser des modèles entraînés dans un pipeline d'inférence pour réaliser des prédictions 
en temps réel directement, sans effectuer de prétraitement externe. Lorsque vous configurez le pipeline, 
vous pouvez choisir d'utiliser les transformateurs de fonctions intégrés déjà disponibles dans Amazon 
SageMaker. Vous pouvez également implémenter votre propre logique de transformation en utilisant 
simplement quelques lignes de code Scikit-learn ou Spark.
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MLeap, un format de sérialisation et un moteur d'exécution pour les pipelines de machine learning, prend 
en charge Spark, Scikit-learn et TensorFlow pour entraîner des pipelines et les exporter vers un pipeline 
sérialisé appelé bundle MLeap. Vous pouvez désérialiser les bundles dans Spark pour une évaluation en 
mode de traitement par lots ou dans l'exécution MLeap afin d'alimenter les services d'API en temps réel.

Les conteneurs figurant dans un pipeline sont à l'écoute sur le port spécifié dans la variable 
d'environnement SAGEMAKER_BIND_TO_PORT (au lieu de 8080). Lorsque vous exécutez un pipeline 
d'inférence, SageMaker fournit automatiquement cette variable d'environnement aux conteneurs. Si cette 
variable d'environnement n'est pas présente, les conteneurs utilisent par défaut le port 8080. Pour indiquer 
que votre conteneur répond à cette exigence, utilisez la commande suivante pour ajouter une étiquette à 
votre fichier Dockerfile :

LABEL com.amazonaws.sagemaker.capabilities.accept-bind-to-port=true

Si votre conteneur doit être à l'écoute sur un second port, choisissez un port dans la plage spécifiée par 
la variable d'environnement SAGEMAKER_SAFE_PORT_RANGE. Spécifiez la valeur en tant qu'une plage 
inclusive au format "XXXX-YYYY", où XXXX et YYYY sont des entiers à plusieurs chiffres. SageMaker 
fournit cette valeur automatiquement lorsque vous exécutez le conteneur dans un pipeline multi-
conteneurs.

Note

Lorsque vous utilisez des images Docker personnalisées dans un pipeline incluant des
algorithmes SageMaker intégrés, vous devez disposer d'une politique Amazon Elastic Container 
Registry (Amazon ECR). Votre référentiel Amazon ECR doit accorder à SageMaker l'autorisation 
d'extraire l'image. Pour plus d'informations, consultez Résolution des problèmes d'autorisations 
Amazon ECR pour les pipelines d'inférence (p. 2683).

Création et déploiement d'un point de terminaison de pipeline d'inférence

Le code suivant crée et déploie un modèle de pipeline d'inférence en temps réel avec les modèles 
SparkML et XGBoost en série à l'aide du kit SDK SageMaker.

from sagemaker.model import Model
from sagemaker.pipeline_model import PipelineModel
from sagemaker.sparkml.model import SparkMLModel

sparkml_data = 's3://{}/{}/{}'.format(s3_model_bucket, s3_model_key_prefix, 'model.tar.gz')
sparkml_model = SparkMLModel(model_data=sparkml_data)
xgb_model = Model(model_data=xgb_model.model_data, image=training_image)

model_name = 'serial-inference-' + timestamp_prefix
endpoint_name = 'serial-inference-ep-' + timestamp_prefix
sm_model = PipelineModel(name=model_name, role=role, models=[sparkml_model, xgb_model])
sm_model.deploy(initial_instance_count=1, instance_type='ml.c4.xlarge', 
 endpoint_name=endpoint_name)

Demande d'inférence en temps réel à partir d'un point de terminaison de pipeline d'inférence

L'exemple suivant montre comment réaliser des prédictions en temps réel en appelant un point de 
terminaison d'inférence et en transmettant une charge utile de demande au format JSON :

import sagemaker
from sagemaker.predictor import json_serializer, json_deserializer, Predictor

payload = { 
        "input": [ 
            { 
                "name": "Pclass", 
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                "type": "float", 
                "val": "1.0" 
            }, 
            { 
                "name": "Embarked", 
                "type": "string", 
                "val": "Q" 
            }, 
            { 
                "name": "Age", 
                "type": "double", 
                "val": "48.0" 
            }, 
            { 
                "name": "Fare", 
                "type": "double", 
                "val": "100.67" 
            }, 
            { 
                "name": "SibSp", 
                "type": "double", 
                "val": "1.0" 
            }, 
            { 
                "name": "Sex", 
                "type": "string", 
                "val": "male" 
            } 
        ], 
        "output": { 
            "name": "features", 
            "type": "double", 
            "struct": "vector" 
        } 
    }

predictor = Predictor(endpoint=endpoint_name, sagemaker_session=sagemaker.Session(), 
 serializer=json_serializer, 
                                content_type='text/csv', accept='application/json'

print(predictor.predict(payload))

La réponse que vous obtenez de predictor.predict(payload) est le résultat d'inférence du modèle.

Exemple de pipeline d'inférence en temps réel

Vous pouvez exécuter cet exemple de bloc-notes à l'aide du prédicteur SKLearn qui montre comment 
déployer un point de terminaison, exécuter une demande d'inférence, puis désérialiser la réponse. 
Retrouvez ce bloc-notes et d'autres exemples dans leRéférentiel GitHub d'exemples Amazon SageMaker.

Exécution de transformations par lots avec des pipelines d'inférence
Pour obtenir des inférences sur un jeu de données entier, vous exécutez une transformation par lots sur 
un modèle entraîné. Le même modèle de pipeline d'inférence créé et déployé sur un point de terminaison 
pour un traitement en temps réel peut également être utilisé dans une tâche de transformation par 
lots, afin de traiter des inférences sur un ensemble de données complet. Pour exécuter une tâche de 
transformation par lots dans un pipeline, vous devez télécharger les données d'entrée depuis Amazon S3 
et les envoyer dans une ou plusieurs demandes HTTP au modèle de pipeline d'inférence. Pour obtenir un 
exemple illustrant comment préparer des données pour une transformation par lots, consultez « Section 2 : 
prétraiter les données brutes du logement à l'aide de Scikit Learn » de la page Points de terminaison multi-
modèles Amazon SageMaker utilisant un exemple de bloc-notes d'apprentissage linéaire. Pour obtenir 
des informations sur les transformations par lots Amazon SageMaker, veuillez consulter Utilisation de la 
transformation par lots (p. 2817).
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Note

Lorsque vous utilisez des images Docker personnalisées dans un pipeline incluant des
algorithmes Amazon SageMaker intégrés, vous devez disposer d'une politique Amazon Elastic 
Container Registry (ECR). Votre référentiel Amazon ECR doit accorder à SageMaker l'autorisation 
d'extraire l'image. Pour plus d'informations, consultez Résolution des problèmes d'autorisations 
Amazon ECR pour les pipelines d'inférence (p. 2683).

L'exemple suivant montre comment exécuter une tâche de transformation à l'aide du kit SDK Python pour 
Amazon SageMaker. Dans cet exemple, model_name est le pipeline d'inférence qui associe les modèles 
SparkML et XGBoost (créés dans les exemples précédents). L'emplacement Amazon S3 spécifié par
input_data_path contient les données d'entrée, au format CSV, devant être téléchargées et envoyées 
au modèle Spark ML. Une fois la tâche de transformation terminée, l'emplacement Amazon S3 spécifié par
output_data_path contient les données de sortie renvoyées par le modèle XGBoost au format CSV.

import sagemaker
input_data_path = 's3://{}/{}/{}'.format(default_bucket, 'key', 'file_name')
output_data_path = 's3://{}/{}'.format(default_bucket, 'key')
transform_job = sagemaker.transformer.Transformer( 
    model_name = model_name, 
    instance_count = 1, 
    instance_type = 'ml.m4.xlarge', 
    strategy = 'SingleRecord', 
    assemble_with = 'Line', 
    output_path = output_data_path, 
    base_transform_job_name='inference-pipelines-batch', 
    sagemaker_session=sagemaker.Session(), 
    accept = CONTENT_TYPE_CSV)
transform_job.transform(data = input_data_path,  
                        content_type = CONTENT_TYPE_CSV,  
                        split_type = 'Line')

Journaux et métriques des pipelines d'inférence
La surveillance joue un rôle déterminant pour assurer la fiabilité, la disponibilité et la performance des 
ressources Amazon SageMaker. Pour contrôler et résoudre les problèmes de performance des pipelines 
d'inférence, utilisez les journaux et les messages d'erreur Amazon CloudWatch. Pour obtenir des 
informations sur les outils de surveillance fournis par SageMaker, veuillez consulter contrôler Amazon 
SageMaker (p. 3557).

Utilisation de métriques pour contrôler des modèles multi-conteneur

Pour contrôler les modèles multi-conteneurs dans les pipelines d'inférence, utilisez Amazon CloudWatch. 
CloudWatch collecte les données brutes et les convertit en métriques lisibles en quasi-temps réel. Les 
points de terminaison et les tâches d'entraînement SageMaker écrivent les métriques et les journaux 
CloudWatch dans l'espace de noms AWS/SageMaker.

Les tableaux suivants répertorient les métriques et les dimensions pour les éléments suivants :

• Appels de point de terminaison
• Tâches d'entraînement, tâches de transformation par lots et instances de point de terminaison

Une dimension est une paire nom-valeur qui identifie de manière unique une métrique. Vous pouvez 
associer jusqu'à 10 dimensions à une métrique. Pour plus d'informations sur la surveillance avec 
CloudWatch, veuillez consulter contrôler Amazon SageMaker à l'aide d'Amazon CloudWatch (p. 3557).

Endpoint Invocation Metrics (Métriques d'appel de point de terminaison)

L'espace de noms AWS/SageMaker inclut les métriques de demandes suivantes depuis les appels vers
InvokeEndpoint .
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Les métriques sont présentées à des intervalles d'une minute.

Métrique Description

Invocation4XXErrors Nombre de demandes InvokeEndpoint pour lesquelles le modèle a 
retourné un code de réponse HTTP 4xx. Pour chaque réponse 4xx, 
SageMaker envoie un 1.

Unités : aucune

Statistiques valides : Average, Sum

Invocation5XXErrors Nombre de demandes InvokeEndpoint pour lesquelles le modèle a 
retourné un code de réponse HTTP 5xx. Pour chaque réponse 5xx, 
SageMaker envoie un 1.

Unités : aucune

Statistiques valides : Average, Sum

Invocations Les requêtes number of InvokeEndpoint envoyées à un point de 
terminaison de modèle.

Pour obtenir le nombre total de demandes envoyées à un point de terminaison 
de modèle, utilisez la statistique Sum.

Unités : aucune

Statistiques valides : Sum, Sample Count

InvocationsPerInstanceLe nombre d'appels de points de terminaison envoyés à un modèle, normalisé 
par InstanceCount dans chaque ProductionVariant. SageMaker 
envoie 1/numberOfInstances comme valeur pour chaque demande, 
où numberOfInstances désigne le nombre d'instances actives pour 
ProductionVariant au niveau du point de terminaison au moment de la 
demande.

Unités : aucune

Statistiques valides : Sum

ModelLatency Temps qu'il a fallu au(x) modèle(s) pour répondre. Cela inclut le temps 
qu'il a fallu pour envoyer la demande, pour récupérer la réponse à partir 
du conteneur de modèles et pour terminer l'inférence dans le conteneur.
ModelLatency est le temps total qu'il a fallu à tous les conteneurs dans un 
pipeline d'inférence.

Unités : microsecondes

Statistiques valides : Average, Sum, Min, Max, Nombre d'échantillons

OverheadLatency Temps venant s'ajouter au temps nécessaire pour répondre à une demande 
client par SageMaker pour le surdébit. OverheadLatency est mesurée entre 
l'instant où SageMaker reçoit la demande et l'instant où il renvoie une réponse 
au client, moins la ModelLatency. La latence de surcharge peut varier en 
fonction de différents facteurs, dont les tailles des charges utiles de demande 
et de réponse, la fréquence des demandes, ainsi que l'authentification ou 
l'autorisation de la demande.

Unités : microsecondes
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Métrique Description
Statistiques valides : Average, Sum, Min, Max, Sample Count

ContainerLatency Temps nécessaire à un conteneur de pipelines d'inférence pour répondre 
lors de son affichage à partir de SageMaker. ContainerLatency inclut le 
temps qu'il a fallu pour envoyer la demande, récupérer la réponse à partir du 
conteneur du modèle et accomplir l'inférence dans le conteneur.

Unités : microsecondes

Statistiques valides : Average, Sum, Min, Max, Sample Count

Dimensions for Endpoint Invocation Metrics (Dimensions des métriques d'appel de point de terminaison)

Dimension Description

EndpointName, 
VariantName, 
ContainerName

Filtres des métriques d'appel de point de terminaison pour un objet
ProductionVariant au point de terminaison spécifié et pour la variante 
spécifiée.

Pour un point de terminaison de pipeline d'inférence, CloudWatch répertorie les métriques de latence par 
conteneur dans votre compte en tant que Endpoint Container Metrics (Métriques de conteneur de point de 
terminaison) et Endpoint Variant Metrics (Métriques de variante de point de terminaison) dans l'espace de 
noms SageMaker, comme suit. La métrique ContainerLatency apparaît uniquement pour les pipelines 
d'inférence.

Pour chaque point de terminaison et chaque conteneur, les métriques de latence affichent les noms du 
conteneur, du point de terminaison, de la variante et de la métrique.

Métriques de tâches d'entraînement, de tâches de transformation par lots et d'instances de point de 
terminaison

Les espaces de noms /aws/sagemaker/TrainingJobs, /aws/sagemaker/TransformJobs et /
aws/sagemaker/Endpoints incluent les métriques suivantes pour les tâches d'entraînement et les 
instances de point de terminaison.

Les métriques sont présentées à des intervalles d'une minute.
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Métrique Description

CPUUtilization Pourcentage d'unités UC utilisées par les conteneurs qui s'exécutent sur une 
instance. La valeur s'étend de 0 % à 100 % et elle est multipliée par le nombre 
de processeurs. Par exemple, s'il y a quatre processeurs, CPUUtilization
peut varier de 0 % à 400 %.

Pour des tâches d'entraînement, CPUUtilization correspond à l'utilisation 
d'UC du conteneur d'algorithme en cours d'exécution sur l'instance.

Pour les tâches de transformation par lots, CPUUtilization correspond 
à l'utilisation d'UC du conteneur de transformation en cours d'exécution sur 
l'instance.

Pour les modèles à plusieurs conteneurs, CPUUtilization est la somme de 
l'utilisation d'UC de tous les conteneurs en cours d'exécution sur l'instance.

Pour les variantes de point de terminaison, CPUUtilization est la somme 
de l'utilisation d'UC de tous les conteneurs en cours d'exécution sur l'instance.

Unités : pourcentage

MemoryUtilization Pourcentage de mémoire utilisée par les conteneurs en cours d'exécution sur 
une instance. Cette valeur est comprise entre 0 % et 100 %.

Pour les tâches d'entraînement, MemoryUtilization correspond à la 
mémoire utilisée par le conteneur d'algorithme en cours d'exécution sur 
l'instance.

Pour les tâches de transformation par lots, MemoryUtilization correspond 
à la mémoire utilisée par le conteneur de transformation en cours d'exécution 
sur l'instance.
Pour les modèles à plusieurs conteneurs, MemoryUtilization est la 
somme de la mémoire utilisée par tous les conteneurs en cours d'exécution 
sur l'instance.

Pour les variantes de point de terminaison, MemoryUtilization est la 
somme de la mémoire utilisée par tous les conteneurs en cours d'exécution 
sur l'instance.

Unités : pourcentage

GPUUtilization Pourcentage d'unités GPU qui sont utilisées par les conteneurs en cours 
d'exécution sur une instance. GPUUtilization s'étend de 0 % à 100 % et 
est multiplié par le nombre de processeurs graphiques. Par exemple, s'il y a 
quatre unités GPU, GPUUtilization peut varier de 0 % à 400 %.

Pour les tâches d'entraînement, GPUUtilization correspond à l'utilisation 
de processeur graphique par le conteneur d'algorithme qui s'exécute sur 
l'instance.

Pour les tâches de transformation par lots, GPUUtilization correspond à 
l'utilisation de processeur graphique par le conteneur de transformation en 
cours d'exécution sur l'instance.

Pour les modèles à plusieurs conteneurs, GPUUtilization est la somme 
de l'utilisation de processeur graphique par tous les conteneurs en cours 
d'exécution sur l'instance.
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Métrique Description
Pour les variantes de point de terminaison, GPUUtilization est la somme 
de l'utilisation de processeur graphique par tous les conteneurs en cours 
d'exécution sur l'instance.

Unités : pourcentage

GPUMemoryUtilizationPourcentage de mémoire GPU utilisée par les conteneurs en cours 
d'exécution sur une instance. GPUMemoryUtilization s'étend de 0 % à 100 % 
et est multiplié par le nombre de processeurs graphiques. Par exemple, s'il y a 
quatre unités GPU, GPUMemoryUtilization peut varier de 0 % à 400 %.

Pour les tâches d'entraînement, GPUMemoryUtilization correspond à la 
mémoire GPU utilisée par le conteneur d'algorithme en cours d'exécution sur 
l'instance.

Pour les tâches de transformation par lots, GPUMemoryUtilization
correspond à la mémoire GPU utilisée par le conteneur de transformation en 
cours d'exécution sur l'instance.

Pour les modèles à plusieurs conteneurs, GPUMemoryUtilization est la 
somme de l'utilisation de processeur graphique par tous les conteneurs en 
cours d'exécution sur l'instance.

Pour les variantes de point de terminaison, GPUMemoryUtilization est 
la somme de la mémoire GPU utilisée par tous les conteneurs en cours 
d'exécution sur l'instance.

Unités : pourcentage

DiskUtilization Pourcentage d'espace disque utilisé par les conteneurs en cours d'exécution 
sur une instance. DiskUtilization s'étend de 0 % à 100 %. Cette métrique n'est 
pas prise en charge pour les tâches de transformation par lots.

Pour les tâches d'entraînement, DiskUtilization correspond à l'espace 
disque utilisé par le conteneur d'algorithme en cours d'exécution sur l'instance.

Pour les variantes de point de terminaison, DiskUtilization est la somme 
de l'espace disque utilisé par tous les conteneurs fournis en cours d'exécution 
sur l'instance.

Unités : pourcentage

Dimensions des métriques de tâches d'entraînement, de tâches de transformation par lots et d'instances de 
point de terminaison

Dimension Description

Host Pour les tâches d'entraînement, Host a le format [training-job-name]/
algo-[instance-number-in-cluster]. Utilisez cette dimension pour 
filtrer les métriques d'instance pour la tâche d'entraînement et l'instance 
spécifiées. Ce format de dimension est présent uniquement dans l'espace de 
noms /aws/sagemaker/TrainingJobs.

Pour les tâches de transformation par lots, Host a le format [transform-
job-name]/[instance-id]. Utilisez cette dimension pour filtrer les 
métriques d'instance pour la tâche de transformation par lots et l'instance 
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Dimension Description
spécifiées. Ce format de dimension est présent uniquement dans l'espace de 
noms /aws/sagemaker/TransformJobs.

Pour les points de terminaison, Host a le format [endpoint-name]/
[ production-variant-name ]/[instance-id]. Utilisez cette 
dimension pour filtrer les métriques d'instance pour le point de terminaison, 
la variante et l'instance spécifiés. Ce format de dimension est présent 
uniquement dans l'espace de noms /aws/sagemaker/Endpoints.

Pour vous aider à déboguer vos tâches d'entraînement, points de terminaison et configurations de cycle 
de vie d'instance de bloc-notes, SageMaker envoie également à Amazon CloudWatch logs tout ce qu'un 
conteneur d'algorithme un conteneur de modèle ou une configuration de cycle de vie d'instance de bloc-
notes envoie à stdout ou stderr. Vous pouvez utiliser ces informations pour le débogage et pour 
analyser la progression.

Utilisation des journaux pour contrôler un pipeline d'inférence

Le tableau suivant répertorie les groupes de journaux et les flux de journaux que SageMaker envoie à 
Amazon CloudWatch

Un flux de journaux est une séquence d'événements de journaux qui partagent la même source. Chaque 
source distincte de journaux dans CloudWatch constitue un flux de journaux distinct. Un groupe de 
journaux est un groupe de flux de journaux qui partagent les mêmes paramètres de conservation, de 
surveillance et de contrôle d'accès.

Journaux

Nom du groupe de 
journaux

Nom du flux de journaux

/aws/sagemaker/
TrainingJobs

[training-job-name]/algo-[instance-number-in-cluster]-
[epoch_timestamp]

[production-variant-name]/[instance-id]

[production-variant-name]/[instance-id]

/aws/sagemaker/
Endpoints/
[EndpointName]

[production-variant-name]/[instance-id]/[container-
name provided in the SageMaker model] (For Inference 
Pipelines) Pour les journaux des pipelines d'inférence, si vous ne 
fournissez pas les noms des conteneurs, CloudWatch utilise **container-1, 
container-2**, etc., dans l'ordre où les conteneurs sont fournis dans le modèle.

/aws/sagemaker/
NotebookInstances

[notebook-instance-name]/[LifecycleConfigHook]

[transform-job-name]/[instance-id]-[epoch_timestamp]

[transform-job-name]/[instance-id]-[epoch_timestamp]/
data-log

/aws/sagemaker/
TransformJobs

[transform-job-name]/[instance-id]-[epoch_timestamp]/
[container-name provided in the SageMaker model] (For 
Inference Pipelines) Pour les journaux des pipelines d'inférence, 
si vous ne fournissez pas les noms des conteneurs, CloudWatch utilise 
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Nom du groupe de 
journaux

Nom du flux de journaux

**container-1, container-2**, etc., dans l'ordre où les conteneurs sont fournis 
dans le modèle.

Note

SageMaker crée le groupe de journaux /aws/sagemaker/NotebookInstances lorsque vous 
créez une instance de bloc-notes avec une configuration de cycle de vie. Pour plus d'informations, 
consultez Personnalisation d'une instance de bloc-notes à l'aide d'un script de configuration du 
cycle de vie (p. 212).

Pour de plus amples informations sur la journalisation SageMaker, veuillez consulter Journaliser les 
événements Amazon SageMaker à l'aide d'Amazon CloudWatch (p. 3570).

Résolution des problèmes de pipelines d'inférence

Pour résoudre les problèmes de pipeline d'inférence, utilisez les journaux et les messages d'erreur 
CloudWatch Logs. Si vous utilisez des images Docker personnalisées dans un pipeline qui inclut 
des algorithmes Amazon SageMaker intégrés, vous pouvez également rencontrer des problèmes 
d'autorisations. Pour accorder les autorisations requises, créez une politique Amazon Elastic Container 
Registry (Amazon ECR).

Rubriques
• Résolution des problèmes d'autorisations Amazon ECR pour les pipelines d'inférence (p. 2683)
• Utilisation de CloudWatch Logs pour résoudre les problèmes des pipelines d'inférence 

SageMaker (p. 2684)
• Utilisation des messages d'erreur pour résoudre les problèmes de pipelines d'inférence.  (p. 2684)

Résolution des problèmes d'autorisations Amazon ECR pour les pipelines d'inférence

Lorsque vous utilisez des images Docker personnalisées dans un pipeline incluant des algorithmes 
intégrés SageMaker, vous avez besoin d'une politique Amazon ECR. Cette politique permet à votre 
référentiel Amazon ECR d'accorder à SageMaker l'autorisation d'extraire l'image. La stratégie doit ajouter 
les autorisations suivantes :

{ 
    "Version": "2008-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "allowSageMakerToPull", 
            "Effect": "Allow", 
            "Principal": { 
                "Service": "sagemaker.amazonaws.com" 
            }, 
            "Action": [ 
                "ecr:GetDownloadUrlForLayer", 
                "ecr:BatchGetImage", 
                "ecr:BatchCheckLayerAvailability" 
            ] 
        } 
    ]
}
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Utilisation de CloudWatch Logs pour résoudre les problèmes des pipelines d'inférence SageMaker

SageMaker publie les journaux de conteneur pour les points de terminaison qui déploient un pipeline 
d'inférence dans Amazon CloudWatch au chemin d'accès suivant pour chaque conteneur.

/aws/sagemaker/Endpoints/{EndpointName}/{Variant}/{InstanceId}/{ContainerHostname}

Par exemple, les journaux pour ce point de terminaison sont publiés dans les flux et les groupes de 
journaux suivants :

EndpointName: MyInferencePipelinesEndpoint
Variant: MyInferencePipelinesVariant
InstanceId: i-0179208609ff7e488
ContainerHostname: MyContainerName1 and MyContainerName2

logGroup: /aws/sagemaker/Endpoints/MyInferencePipelinesEndpoint
logStream: MyInferencePipelinesVariant/i-0179208609ff7e488/MyContainerName1
logStream: MyInferencePipelinesVariant/i-0179208609ff7e488/MyContainerName2

Un flux de journaux est une séquence d'événements de journaux qui partagent la même source. Chaque 
source distincte de journaux dans CloudWatch constitue un flux de journaux distinct. Un groupe de 
journaux est un groupe de flux de journaux qui partagent les mêmes paramètres de conservation, de 
surveillance et de contrôle d'accès.

Pour voir les flux et les groupes de journaux

1. Ouvrez la console CloudWatch à l'adresse https://console.aws.amazon.com/cloudwatch/.
2. Dans la page de navigation, choisissez Logs (Journaux).
3. Dans Groupes de journaux, filtrez sur MyInferencePipelinesEndpoint :

4. Pour voir les flux de journaux, sur la page Log Groups (Groupes de journaux) CloudWatch, choisissez
MyInferencePipelinesEndpoint, puis Search Log Group (Rechercher un groupe de journaux).

Pour obtenir la liste des journaux publiés par SageMaker, veuillez consulter Journaux et métriques des 
pipelines d'inférence (p. 2677).

Utilisation des messages d'erreur pour résoudre les problèmes de pipelines d'inférence.

Les messages d'erreur des pipelines d'inférence indiquent les conteneurs qui ont échoué.

2684

https://console.aws.amazon.com/cloudwatch/


Amazon SageMaker Guide du développeur
Scalabilité automatique des modèles

Si une erreur se produit alors que SageMaker appelle un point de terminaison, le service renvoie un
ModelError (code d'erreur 424) indiquant le conteneur qui a échoué. Si la charge utile de la demande 
(la réponse du conteneur précédent) dépasse la limite de 5 Mo, SageMaker fournit un message d'erreur 
détaillé, tel que :

Réponse reçue de MyContainerName1 avec code de statut 200. Toutefois, les données de la demande 
depuis MyContainerName1 vers MyContainerName2 correspondent à 6 000 000 octets, ce qui dépasse la 
limite maximale de 5 Mo.

Si un conteneur échoue à la surveillance de l'état du ping pendant que SageMaker crée un point de 
terminaison, il renvoie un ClientError et indique tous les conteneurs qui ont échoué à la vérification du 
ping lors de la dernière surveillance de l'état.

Scalabilité automatique des modèles Amazon 
SageMaker
Amazon SageMaker prend en charge la mise à l'échelle automatique pour vos modèles hébergés. La
mise à l'échelle automatique ajuste dynamiquement le nombre d'instances allouées pour un modèle en 
réponse à des modifications de la charge de travail. Lorsque la charge de travail augmente, la mise à 
l'échelle automatique met en ligne plus d'instances. Lorsque la charge de travail diminue, la mise à l'échelle 
automatique supprime les instances inutiles pour que vous n'ayez pas à payer les instances allouées que 
vous n'utilisez pas.

Rubriques
• Prérequis (p. 2685)
• Configuration de la mise à l'échelle automatique d'un modèle avec la console (p. 2689)
• Enregistrement d'un modèle (p. 2690)
• Définition d'une stratégie de mise à l'échelle (p. 2691)
• Application d'une stratégie de mise à l'échelle (p. 2693)
• Modification d'une stratégie de mise à l'échelle (p. 2695)
• Suppression d'une stratégie de mise à l'échelle (p. 2696)
• Interrogation de l'historique de mise à l'échelle automatique des points de terminaison (p. 2698)
• Mise à jour ou suppression des points de terminaison qui utilisent la mise à l'échelle 

automatique (p. 2699)
• Test de charge de votre configuration de mise à l'échelle automatique (p. 2701)
• Utilisation d'AWS CloudFormation pour créer des politiques de mise à l'échelle (p. 2702)

Prérequis
Avant de pouvoir utiliser la mise à l'échelle automatique, vous devez avoir créé un déploiement de 
modèle Amazon SageMaker. Les modèles déployés sont appelés variante de production. Cela inclut des 
informations sur le modèle et les ressources utilisées pour l'héberger.

Pour plus d'informations sur le déploiement d'un point de terminaison de modèle, consultez Déployer le 
modèle sur les services d'hébergement SageMaker (p. 91).

Pour activer la mise à l'échelle automatique d'un modèle, vous pouvez utiliser la console, l'AWS CLI 
ou l'API Application Auto Scaling. Il est recommandé d'essayer de Configuration de la mise à l'échelle 
automatique d'un modèle avec la console (p. 2689) pour vous familiariser avec les exigences et pour 
tester votre première configuration de mise à l'échelle automatique. Lorsque vous utilisez la AWS CLI ou 
Application Auto Scaling, le flux consiste à enregistrer le modèle, définir la stratégie de mise à l'échelle, 
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puis à l'appliquer. La présentation suivante fournit de plus amples détails sur les conditions préalables et 
les composants utilisés avec Application Auto Scaling.

Présentation des politiques de mise à l'échelle automatique.
Pour utiliser la scalabilité automatique, vous définissez et appliquez une stratégie de mise à l'échelle qui 
utilise les métriques Amazon CloudWatch et les valeurs cibles que vous attribuez. La mise à l'échelle 
automatique utilise la stratégie pour augmenter ou diminuer le nombre d'instances en réponse aux charges 
de travail réelles.

Vous pouvez utiliser AWS Management Console pour appliquer une politique de dimensionnement basée 
sur une métrique prédéfinie. Une métrique prédéfinie est définie dans une énumération de telle sorte que 
vous pouvez la spécifier par son nom dans le code ou l'utiliser dans AWS Management Console. Vous 
pouvez également utiliser l'AWS Command Line Interface (AWS CLI) ou l'API Auto Scaling de l'application 
pour appliquer une stratégie de mise à l'échelle basée sur une métrique personnalisée ou prédéfinie.

Il existe deux types de stratégies de mise à l'échelle prises en charge : la mise à l'échelle avec suivi de 
cible et la mise à l'échelle par étapes. Il est recommandé d'utiliser des politiques de mise à l'échelle avec 
suivi des cibles pour votre configuration de mise à l'échelle automatique. Vous configurez la stratégie de 
mise à l'échelle avec suivi de cible en spécifiant une métrique prédéfinie ou personnalisée, ainsi qu'une 
valeur cible pour la métrique. Pour de plus amples informations sur l'utilisation des stratégies de mise à 
l’échelle avec suivi de cible Application Auto Scaling, veuillez consulter Target Tracking Scaling Policies 
(Stratégies de mise à l’échelle avec suivi de cible).

Vous pouvez utiliser la mise à l'échelle par étapes lorsque vous avez besoin d'une configuration avancée, 
par exemple en spécifiant le nombre d'instances à déployer dans diverses conditions. Sinon, il est 
préférable d'utiliser la mise à l'échelle avec suivi de cible, car elle sera entièrement automatisée. Pour de 
plus amples informations sur l'utilisation des stratégies de mise à l’échelle d'étape Application Auto Scaling, 
consultez Step Scaling Policies (Stratégies de mise à l’échelle d'étape).

Une politique de mise à l'échelle comporte les éléments suivants :

• Une métrique cible : la métrique Amazon CloudWatch que la scalabilité automatique SageMaker utilise 
pour déterminer quand et combien mettre à l'échelle.

• Capacités maximale et minimale : les nombres minimal et maximal d'instances à utiliser pour la mise à 
l’échelle.

• Un temps de stabilisation : la durée, en secondes, entre la fin d'une activité de mise à l'échelle 
horizontale ou de montée en puissance et le début d'une autre activité de montée en puissance.

• Autorisations requises : les autorisations requises pour effectuer des actions de scalabilité automatique.
• Un rôle lié au service : un rôle AWS Identity and Access Management (IAM) lié à un service AWS 

spécifique. Un rôle lié au service comprend toutes les autorisations requises par le service pour appeler 
d'autres services AWS en votre nom. La scalabilité automatique SageMaker génère automatiquement ce 
rôle, AWSServiceRoleForApplicationAutoScaling_SageMakerEndpoint, pour vous.

Métrique cible pour la mise à l'échelle automatique
Les alarmes Amazon CloudWatch déclenchent la stratégie de mise à l'échelle, qui calcule comment 
ajuster la mise à l'échelle en fonction de la métrique et de la valeur cible que vous définissez. La stratégie 
de dimensionnement ajoute ou supprime les instances de point de terminaison comme requis pour 
maintenir la métrique à la valeur cible spécifiée ou à une valeur proche. En outre, une stratégie de mise à 
l'échelle avec suivi de cible s'ajuste également aux fluctuations de la métrique lors d'une modification de 
la charge de travail. La stratégie de mise à l'échelle réduit au maximum les fluctuations rapides du nombre 
d'instances disponibles pour votre modèle.

Par exemple, une stratégie de dimensionnement qui utilise la métrique InvocationsPerInstance
prédéfinie avec une valeur cible égale à 70 peut maintenir InvocationsPerInstance à la valeur 70 ou à 
une valeur proche.
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Capacité minimale et maximale

Vous pouvez spécifier le nombre maximal d'instances de point de terminaison pour le modèle. La valeur 
maximale doit être égale ou supérieure à la valeur spécifiée pour le nombre minimal d'instances de point de 
terminaison. La scalabilité automatique SageMaker n'applique pas de limite pour cette valeur.

Vous devez également spécifier le nombre minimal d'instances pour le modèle. Cette valeur doit être au 
moins égale à 1 et égale ou inférieure à la valeur spécifiée pour le nombre maximal d'instances de point de 
terminaison.

Pour déterminer le nombre minimal et le nombre maximal d'instances dont vous avez besoin pour un trafic 
classique, testez votre configuration de mise à l'échelle automatique avec le débit attendu de trafic pour 
votre modèle.

Important

Une mise à l'échelle horizontale se produit en l'absence de trafic : si le trafic d'une variante devient 
nul, SageMaker se met à l'échelle horizontale automatiquement par rapport au nombre minimal 
d'instances spécifiées. Dans ce cas, SageMaker émet des métriques de valeur nulle. Le nombre 
minimal d'instances doit être égal ou supérieur à 1.

Temps de stabilisation

Réglez la réactivité de votre stratégie de mise à l'échelle en ajoutant un temps de stabilisation. Un temps 
de stabilisation contrôle à quel moment une diminution de charge est appliquée à votre modèle (avec une 
réduction des instances) ou une montée en charge est appliquée à votre modèle (avec une augmentation 
des instances). Il procède en bloquant les demandes de diminution de charge ou de montée en charge 
suivantes jusqu'à ce que la période expire. La suppression des instances pour les demandes de diminution 
de charge s'en trouve ralentie, ainsi que la création d'instances pour les demandes de montée en charge. 
Un temps de stabilisation permet de s'assurer qu'aucune instance additionnelle n'est lancée ni résiliée 
par la stratégie de mise à l'échelle avant que l'activité de mise à l'échelle précédente n'ait pris effet. 
Après que le dimensionnement automatique a mis dynamiquement à l'échelle à l'aide d'une stratégie de 
dimensionnement, il attend la fin du temps de stabilisation avant de reprendre son activité.

Vous configurez le temps de stabilisation dans votre stratégie de dimensionnement automatique. Vous 
pouvez spécifier les temps de stabilisation suivants :

• Une activité de diminution de charge réduit le nombre d'instances. Un temps de stabilisation de 
diminution en charge spécifie la durée, en secondes, devant s'écouler entre la fin d'une activité de 
diminution et le début d'une autre.

• Une activité de montée en charge augmente le nombre d'instances. Un temps de stabilisation de montée 
en charge spécifie la durée, en secondes, devant s'écouler entre la fin d'une activité de montée en 
charge et le début d'une autre.

Si vous ne spécifiez pas un temps de stabilisation de diminution ou d'augmentation de charge, le 
dimensionnement automatique utilise la valeur par défaut, qui est de 300 secondes pour chaque.

Si les instances sont ajoutées ou supprimées trop rapidement lorsque vous testez votre configuration de 
dimensionnement automatique, envisagez d'augmenter la valeur. Vous pouvez voir ce comportement 
si le trafic vers votre modèle présente un grand nombre de pics, ou si vous avez plusieurs stratégies de 
scalabilité automatique définies pour une variante.

Si les instances ne sont pas ajoutées assez rapidement pour répondre à une augmentation du trafic, 
envisagez de diminuer la valeur.
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Autorisations

La politique IAM SagemakerFullAccessPolicy possède toutes les autorisations IAM requises pour 
effectuer la mise à l'échelle automatique. Pour plus d'informations sur les autorisations IAM SageMaker, 
consultez Rôles SageMaker (p. 3425).

Si vous utilisez une stratégie d'autorisation personnalisée, vous devez inclure les autorisations suivantes :

{ 
  "Effect": "Allow", 
  "Action": [ 
    "sagemaker:DescribeEndpoint", 
    "sagemaker:DescribeEndpointConfig", 
    "sagemaker:UpdateEndpointWeightsAndCapacities" 
  ], 
  "Resource": "*"
} 
                { 
    "Action": [ 
        "application-autoscaling:*" 
    ], 
    "Effect": "Allow", 
    "Resource": "*"
}

{ 
  "Action": "iam:CreateServiceLinkedRole", 
  "Effect": "Allow", 
  "Resource": 
  "arn:aws:iam::*:role/aws-service-role/sagemaker.application-autoscaling.amazonaws.com/
AWSServiceRoleForApplicationAutoScaling_SageMakerEndpoint", 
  "Condition": { 
    "StringLike": { "iam:AWSServiceName": "sagemaker.application-
autoscaling.amazonaws.com" } 
  }
}

{ 
  "Effect": "Allow", 
  "Action": [ 
    "cloudwatch:PutMetricAlarm", 
    "cloudwatch:DescribeAlarms", 
    "cloudwatch:DeleteAlarms" 
  ], 
  "Resource": "*"
}

Rôle lié à un service

La mise à l'échelle automatique utilise le rôle
AWSServiceRoleForApplicationAutoScaling_SageMakerEndpoint lié au service ; il est créé 
automatiquement pour vous. Un rôle lié à un service est un type unique de rôle IAM directement lié à 
un service AWS. Les rôles liés à un service sont prédéfinis par le service et comprennent toutes les 
autorisations nécessaires au service pour appeler d'autres services AWS en votre nom. Pour de plus 
amples informations, veuillez consulter Rôles liés à un service.
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Configuration de la mise à l'échelle automatique d'un modèle 
avec la console
Pour configurer la mise à l'échelle automatique d'un modèle à l'aide de la console

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Dans le volet de navigation, ouvrez Inference, puis choisissez Endpoints (Points de terminaison).
3. Choisissez le point de terminaison que vous souhaitez configurer.
4. Pour Paramètres d'exécution de point de terminaison, choisissez la variante de modèle que vous 

voulez configurer.
5. Pour Paramètres d'exécution de point de terminaison, choisissez Configurer la scalabilité automatique.

La page Configurer la scalabilité automatique d'une variante s'affiche.
6. Pour Minimum capacity (Capacité minimale), saisissez le nombre minimal d'instances que la stratégie 

de mise à l'échelle doit gérer. Au moins 1 instance est requise.
7. Pour Maximum capacity (Capacité maximale), saisissez le nombre maximal d'instances que la 

stratégie de mise à l'échelle doit gérer.
8. Pour la valeur cible, saisissez le nombre moyen d'appels par instance et par minute pour le modèle. 

Pour déterminer cette valeur, suivez les instructions proposées dans Test de charge (p. 2701).

Application Auto Scaling ajoute ou supprime des instances afin de maintenir la métrique proche de la 
valeur que vous spécifiez.

9. Pour Scale-in cool down (seconds) (Diminuer le temps de stabilisation (secondes)) et Scale-out cool 
down (seconds) (Augmenter le temps de stabilisation (secondes)), entrez le nombre de secondes pour 
chaque temps de stabilisation. En supposant que l'ordre de la liste soit basé sur le plus important au 
moins important du premier appliqué au dernier appliqué.

10. Sélectionnez Disable scale in (Désactiver la mise à l'échelle horizontale) pour empêcher la politique de 
mise à l'échelle de supprimer les instances de variantes si vous voulez vous assurer que vos variantes 
montent en puissance pour répondre à une augmentation du trafic, mais si vous n'êtes pas concerné 
par le retrait d'instances dans le but de réduire les coûts lorsque le trafic diminue, désactivez les 
activités de mise à l'échelle horizontale.

Les activités de montée en puissance sont toujours activées afin que la politique de mise à l'échelle 
puisse créer des instances de point de terminaison si nécessaire.

11. Choisissez Enregistrer.

Cette procédure enregistre un modèle en tant que cible évolutive avec Application Auto Scaling. Lorsque 
vous enregistrez un modèle, Application Auto Scaling effectue les contrôles de validation pour garantir 
que :

• Le modèle existe
• Les autorisations sont suffisantes
• Vous n'enregistrez pas une variante avec une instance qui est une instance à performances extensibles 

comme T2

Note

SageMaker ne prend pas en charge la mise à l'échelle automatique des instances à capacité 
extensible, T2 par exemple, car elles autorisent déjà l'augmentation de capacité en cas 
d'augmentation des charges de travail. Pour plus d'informations sur les instances aux 
performances extensibles, consultez Types d'instances Amazon EC2.
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Enregistrement d'un modèle
Vous pouvez ajouter la mise à l'échelle automatique pour un modèle avec l'AWS CLI ou l'API Application 
Auto Scaling. Vous devez d'abord enregistrer le modèle, puis définir une politique de mise à l'échelle 
automatique.

Enregistrement d'un modèle avec l'interface AWS CLI

Avec l'interface AWS CLI, vous pouvez configurer la mise à l'échelle automatique en fonction d'une 
métrique prédéfinie ou personnalisée.

Pour enregistrer votre point de terminaison, utilisez la commande register-scalable-target AWS 
CLI avec les paramètres suivants :

• --service-namespace-Définissez cette valeur sur sagemaker.
• --resource-id- L’identifiant de la ressource pour le modèle (plus précisément, la variante de 

production). Pour ce paramètre, le type de ressource est endpoint et l'identifiant unique est le nom de 
la variante de production. Par exemple, endpoint/MyEndpoint/variant/MyVariant.

• --scalable-dimension-Définissez cette valeur sur
sagemaker:variant:DesiredInstanceCount.

• --min-capacity- Le nombre minimal d'instances pour ce modèle. Définissez min-capacity sur au 
moins 1. La valeur doit être inférieure ou égale à celle spécifiée pour max-capacity.

• --max-capacity- Le nombre maximal d'instances que Application Auto Scaling doit gérer. Définissez
max-capacity avec la valeur minimale de 1. La valeur il doit être supérieure ou égale à la valeur 
spécifiée pour min-capacity.

Example

L'exemple suivant montre comment enregistrer un modèle nommé MyVariant qui est mis à l'échelle de 
façon dynamique pour avoir de 1 à 8 instances :

aws application-autoscaling register-scalable-target \
--service-namespace sagemaker \
--resource-id endpoint/MyEndPoint/variant/MyVariant \
--scalable-dimension sagemaker:variant:DesiredInstanceCount \
--min-capacity 1 \
--max-capacity 8

Enregistrement d'un modèle avec l'API Application Auto Scaling

Pour définir les limites de mise à l'échelle du modèle, enregistrez votre modèle avec Application Auto 
Scaling. Application Auto Scaling met à l'échelle dynamiquement le nombre d'instances de variante de 
production.

Pour enregistrer votre modèle avec Application Auto Scaling, utilisez l'opération d'API Application Auto 
Scaling RegisterScalableTarget avec les paramètres suivants :

• ServiceNamespace-Définissez cette valeur sur sagemaker.
• ResourceID- L'identifiant de la ressource pour la variante de production. Pour ce paramètre, le type 

de ressource est endpoint et l'identifiant unique est le nom de la variante, par exemple endpoint/
MyEndPoint/variant/MyVariant.

• ScalableDimension-Définissez cette valeur sur sagemaker:variant:DesiredInstanceCount.
• MinCapacity– Le nombre minimal d'instances devant être gérées par Application Auto Scaling. Cette 

valeur doit être au moins égale à 1 et être inférieure ou égale à celle spécifiée pour MaxCapacity.
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• MaxCapacity– Le nombre maximal d'instances devant être gérées par Application Auto Scaling. Cette 
valeur doit être au moins égale à 1 et être supérieure ou égale à celle spécifiée pour MinCapacity.

Example

L'exemple suivant montre comment enregistrer une variante de production SageMaker dimensionnée de 
façon dynamique pour utiliser de 1 à 8 instances :

POST / HTTP/1.1 
    Host: autoscaling.us-east-2.amazonaws.com 
    Accept-Encoding: identity 
    X-Amz-Target: AnyScaleFrontendService.RegisterScalableTarget 
    X-Amz-Date: 20160506T182145Z 
    User-Agent: aws-cli/1.10.23 Python/2.7.11 Darwin/15.4.0 botocore/1.4.8 
    Content-Type: application/x-amz-json-1.1 
    Authorization: AUTHPARAMS 

    { 
        "ServiceNamespace": "sagemaker", 
        "ResourceId": "endpoint/MyEndPoint/variant/MyVariant", 
        "ScalableDimension": "sagemaker:variant:DesiredInstanceCount", 
        "MinCapacity": 1, 
        "MaxCapacity": 8 
    }

Définition d'une stratégie de mise à l'échelle
Pour spécifier les métriques et les valeurs cibles d'une stratégie de dimensionnement, vous configurez une 
stratégie de dimensionnement avec suivi de cible. Vous pouvez utiliser une métrique prédéfinie ou une 
métrique personnalisée.

La configuration d'une stratégie de dimensionnement est représentée par un bloc JSON. Vous 
enregistrez votre configuration de stratégie de dimensionnement sous forme de bloc JSON 
dans un fichier texte. Utilisez ce fichier texte pour appeler la AWS CLI ou l'API Application Auto 
Scaling. Pour plus d'informations sur la syntaxe de la configuration d'une stratégie, consultez
TargetTrackingScalingPolicyConfiguration dans le manuel Référence d'API Application Auto 
Scaling.

Les options suivantes sont disponibles pour définir une configuration de stratégie de dimensionnement 
Suivi de la cible.

Utilisation d'une métrique prédéfinie
Pour définir rapidement une stratégie de mise à l'échelle avec suivi de la cible pour une 
variante, utilisez la métrique prédéfinie SageMakerVariantInvocationsPerInstance.
SageMakerVariantInvocationsPerInstance est le nombre moyen de fois par minute que chaque 
instance d'une variante est appelée. Nous vous recommandons vivement d'utiliser cette métrique.

Pour utiliser une métrique prédéfinie dans une stratégie de dimensionnement, créez une 
configuration de suivi de cible pour votre stratégie. Dans la configuration de suivi de cible, incluez une
PredefinedMetricSpecification pour la métrique prédéfinie et une TargetValue pour la valeur 
cible de la métrique.

Example

L'exemple suivant décrit une configuration de stratégie classique pour le dimensionnement 
avec suivi de cible d'une variante. Dans cette configuration, nous utilisons la métrique prédéfinie
SageMakerVariantInvocationsPerInstance pour ajuster le nombre d'instances de variantes afin 
que chaque instance ait une métrique InvocationsPerInstance égale à 70.
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{ 
    "TargetValue": 70.0, 
    "PredefinedMetricSpecification": 
    { 
        "PredefinedMetricType": "SageMakerVariantInvocationsPerInstance" 
    }
}

Utilisation d'une métrique personnalisée

Si vous devez définir une stratégie de dimensionnement avec suivi de cible qui répond à vos exigences 
personnelles, définissez une métrique personnalisée. Vous pouvez définir une métrique personnalisée 
basée sur une métrique de variante de production qui évolue en fonction du dimensionnement.

Toutes les métriques SageMaker ne fonctionnent pas pour le suivi de cible. La métrique doit être une 
métrique d'utilisation valide et décrire le degré d'occupation d'une instance. La valeur de la métrique doit 
augmenter ou diminuer en proportion inverse du nombre d'instances de variantes. En d'autres termes, la 
valeur de la métrique doit diminuer lorsque le nombre d'instances augmente.

Important

Avant de déployer le dimensionnement automatique dans un environnement de production, vous 
devez tester le dimensionnement automatique avec vos métriques personnalisées.

Example

L'exemple suivant décrit une configuration de suivi de cible pour une stratégie de dimensionnement. 
Dans cette configuration, pour une variante nommée my-variant, une métrique personnalisée ajuste la 
variante en fonction d'une utilisation moyenne de l'UC de 50 % sur tous les instances.

{ 
    "TargetValue": 50, 
    "CustomizedMetricSpecification": 
    { 
        "MetricName": "CPUUtilization", 
        "Namespace": "/aws/sagemaker/Endpoints", 
        "Dimensions": [ 
            {"Name": "EndpointName", "Value": "my-endpoint" }, 
            {"Name": "VariantName","Value": "my-variant"} 
        ], 
        "Statistic": "Average", 
        "Unit": "Percent" 
    }
}

Utilisation d'une métrique d'explicabilité en ligne

Ce guide explique comment utiliser une métrique pour suivre la mise à l'échelle des points de terminaison 
grâce à l'explicabilité en ligne. Lorsque l'explicabilité en ligne est activée sur un point de terminaison, 
une métrique ExplanationsPerInstance est émise et affiche le nombre moyen d'enregistrements 
expliqués par minute, par instance, pour une variante. L'utilisation des ressources des enregistrements 
d'explicabilité peut être différente de celle des enregistrements de prédiction. Nous vous recommandons 
vivement d'utiliser cette métrique pour la mise à l'échelle avec suivi des cibles des points de terminaison 
avec l'explicabilité en ligne activée.

Pour utiliser cette métrique d'explicabilité en ligne dans le cadre d'une politique de mise à 
l'échelle, créez une configuration de suivi des cibles. Dans la configuration de suivi, incluez une
CustomizedMetricSpecification pour la métrique personnalisée et une TargetValue pour la 
valeur cible.
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Voici un exemple de configuration de politique qui utilise ExplanationsPerInstance. Elle est 
utilisée pour ajuster le nombre d'instances de variantes afin que chaque instance possède une métrique
ExplanationsPerInstance de 20.

{ 
    "TargetValue": 20, 
    "CustomizedMetricSpecification": 
    { 
        "MetricName": "ExplanationsPerInstance", 
        "Namespace": "AWS/SageMaker", 
        "Dimensions": [ 
            {"Name": "EndpointName", "Value": "my-endpoint" }, 
            {"Name": "VariantName","Value": "my-variant"} 
        ], 
        "Statistic": "Sum" 
    }
} 
             

Application Auto Scaling permet plusieurs politiques de mise à l'échelle de suivi des cibles pour une 
cible évolutive. Envisagez d'ajouter la politique InvocationsPerInstance à partir de la section
métrique prédéfinie (en plus de la politique ExplanationsPerInstance). Par exemple, si la plupart 
des appels ne renvoient pas d'explication en raison de la valeur de seuil définie dans le paramètre
EnableExplanations, le point de terminaison peut choisir la politique InvocationsPerInstance. 
S'il existe un grand nombre d'explications, le point de terminaison peut utiliser la politique
ExplanationsPerInstance.

Ajout d'un temps de stabilisation
Pour ajouter un temps de stabilisation pour la montée en charge de votre modèle, spécifiez 
une valeur, en secondes, pour ScaleOutCooldown. De même, pour ajouter un temps de 
stabilisation pour la diminution de charge de votre modèle, ajoutez une valeur, en secondes, pour
ScaleInCooldown. Pour plus d'informations sur ScaleInCooldown et ScaleOutCooldown, consultez
TargetTrackingScalingPolicyConfiguration dans le manuel Référence d'API Application Auto 
Scaling.

Example

L'exemple suivant illustre une configuration avec suivi de cible d'une stratégie de mise à l'échelle. Dans 
cette configuration, la métrique prédéfinie SageMakerVariantInvocationsPerInstance est utilisée 
pour ajuster la mise à l'échelle en fonction d'une moyenne de 70 sur toutes les instances de cette variante. 
La configuration indique un temps de stabilisation de diminution en charge de 10 minutes et un temps de 
stabilisation de montée en charge de 5 minutes.

{ 
    "TargetValue": 70.0, 
    "PredefinedMetricSpecification": 
    { 
        "PredefinedMetricType": "SageMakerVariantInvocationsPerInstance" 
    }, 
    "ScaleInCooldown": 600, 
    "ScaleOutCooldown": 300
}

Application d'une stratégie de mise à l'échelle
Après avoir enregistré votre modèle et défini une stratégie de mise à l'échelle, appliquez cette stratégie au 
modèle enregistré. Pour appliquer une stratégie de mise à l'échelle, vous pouvez utiliser la AWS CLI ou 
l'API Application Auto Scaling.
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Application d'une stratégie de mise à l'échelle (API Application Auto Scaling)

Pour appliquer une stratégie de mise à l'échelle à votre modèle, utilisez la commande put-scaling-
policy de laAWS CLI avec les paramètres suivants :

• --policy-nameNom de la stratégie de mise à l'échelle.
• --policy-type-Définissez cette valeur sur .TargetTrackingScaling
• --resource-id- L'identifiant de la ressource pour la variante. Pour ce paramètre, le type de ressource 

est endpoint et l'identifiant unique est le nom de la variante. Par exemple endpoint/MyEndpoint/
variant/MyVariant.

• --service-namespace-Définissez cette valeur sur sagemaker.
• --scalable-dimension-Définissez cette valeur 

sur .sagemaker:variant:DesiredInstanceCount
• --target-tracking-scaling-policy-configuration : la configuration de la politique de mise à 

l'échelle avec suivi des cibles à utiliser pour le modèle.

Example

L'exemple suivant utilise Application Auto Scaling pour appliquer une stratégie de mise à l'échelle avec 
suivi de cible nommée myscalablepolicy à un modèle (variante) nommé myscalablevariant. La 
configuration de stratégie est enregistrée dans un fichier nommé config.json.

aws application-autoscaling put-scaling-policy \ 
    --policy-name myscalablepolicy \ 
    --policy-type TargetTrackingScaling \ 
    --resource-id endpoint/MyEndpoint/variant/MyVariant \ 
    --service-namespace sagemaker \ 
    --scalable-dimension sagemaker:variant:DesiredInstanceCount \ 
    --target-tracking-scaling-policy-configuration file://config.json

Application d'une stratégie de mise à l'échelle (API Application Auto Scaling)

Pour appliquer une stratégie de mise à l'échelle à une variante à l'aide de l'API Application Auto Scaling, 
utilisez l'opération d'API Application Auto Scaling PutScalingPolicy avec les paramètres suivants :

• PolicyName- Le nom de la stratégie de mise à l'échelle.
• ServiceNamespace-Définissez cette valeur sur sagemaker.
• ResourceID- L'identifiant de la ressource pour la variante. Pour ce paramètre, le type de ressource 

est endpoint et l'identifiant unique est le nom de la variante. Par exemple, endpoint/MyEndpoint/
variant/MyVariant.

• ScalableDimension-Définissez cette valeur sur sagemaker:variant:DesiredInstanceCount.
• PolicyType-Définissez cette valeur sur TargetTrackingScaling.
• TargetTrackingScalingPolicyConfiguration : la configuration de la politique de mise à l'échelle 

avec suivi des cibles à utiliser pour la variante.

Example

L'exemple suivant utilise Application Auto Scaling pour appliquer une stratégie de mise 
à l'échelle avec suivi de cible nommée myscalablepolicy à une variante nommée
myscalablevariant. Il utilise une configuration de stratégie basée sur la métrique prédéfinie
SageMakerVariantInvocationsPerInstance.

POST / HTTP/1.1
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Host: autoscaling.us-east-2.amazonaws.com
Accept-Encoding: identity
X-Amz-Target: AnyScaleFrontendService.
X-Amz-Date: 20160506T182145Z
User-Agent: aws-cli/1.10.23 Python/2.7.11 Darwin/15.4.0 botocore/1.4.8
Content-Type: application/x-amz-json-1.1
Authorization: AUTHPARAMS

{ 
    "PolicyName": "myscalablepolicy", 
    "ServiceNamespace": "sagemaker", 
    "ResourceId": "endpoint/MyEndpoint/variant/MyVariant", 
    "ScalableDimension": "sagemaker:variant:DesiredInstanceCount", 
    "PolicyType": "TargetTrackingScaling", 
    "TargetTrackingScalingPolicyConfiguration": { 
        "TargetValue": 70.0, 
        "PredefinedMetricSpecification": 
        { 
            "PredefinedMetricType": "SageMakerVariantInvocationsPerInstance" 
        } 
    }
}

Modification d'une stratégie de mise à l'échelle
Vous pouvez modifier une politique de mise à l'échelle à l'aide de la AWS Management Console, de l'AWS 
CLI ou de l'API Application Auto Scaling.

Diminution de charge

Une mise à l'échelle horizontale se produit en l'absence de trafic : si le trafic d'une variante devient nul, 
SageMaker se met à l'échelle horizontale automatiquement par rapport au nombre minimal d'instances 
spécifiées. Dans ce cas, SageMaker émet des métriques de valeur nulle. Le nombre minimal d'instances 
doit être égal ou supérieur à 1.

Désactivation de la mise à l'échelle horizontale

Vous pouvez empêcher la configuration de la politique de mise à l'échelle avec suivi des cibles de procéder 
à une mise à l'échelle horizontale de votre variante en désactivant l'activité de mise à l'échelle horizontale. 
La désactivation de l'activité de mise à l'échelle horizontale empêche la politique de mise à l'échelle de 
supprimer des instances, tout en autorisant leur création si nécessaire.

Pour activer ou désactiver l'activité de mise à l'échelle horizontale pour votre modèle, spécifiez une 
valeur booléenne pour DisableScaleIn. Pour plus d'informations sur DisableScaleIn, consultez
TargetTrackingScalingPolicyConfiguration dans le manuel Référence d'API Application Auto 
Scaling.

Example

Voici un exemple de configuration avec suivi de cible pour une stratégie de mise à l'échelle qui effectuera 
une montée en charge, mais pas de diminution de charge. Dans cette configuration, la métrique
SageMakerVariantInvocationsPerInstance prédéfinie effectuera une montée en charge sur la 
base d'une moyenne de 70 appels (demandes d'inférence) sur toutes les instances dotées du modèle. 
Cette configuration désactive également l'activité de mise à l'échelle horizontale pour la politique de mise à 
l'échelle.

{ 
    "TargetValue": 70.0, 
    "PredefinedMetricSpecification": 
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    { 
        "PredefinedMetricType": "SageMakerVariantInvocationsPerInstance" 
    }, 
    "DisableScaleIn": true
}

Montée en charge

Pour effectuer une montée en charge manuelle, ajustez la capacité minimale. Vous pouvez utiliser la 
console pour mettre à jour cette valeur. Vous pouvez également utiliser la AWS CLI avec l'argument --
min-capacity ou utiliser le paramètre MinCapacity de l'API Application Auto Scaling.

Désactivation de l'activité de montée en puissance

Pour empêcher la montée en charge, ajustez la capacité maximale. Vous pouvez utiliser la console pour 
mettre à jour cette valeur. Vous pouvez également utiliser la AWS CLI avec l'argument --max-capacity
ou utiliser le paramètre MaxCapacity de l'API Application Auto Scaling.

Modification d'une stratégie de mise à l'échelle (console)

Pour modifier une stratégie de mise à l'échelle à l'aide d'AWS Management Console, utilisez la même 
procédure que celle employée pour Configuration de la mise à l'échelle automatique d'un modèle avec la 
console (p. 2689).

Modification d'une stratégie de mise à l'échelle (AWS CLI ou API Application Auto 
Scaling)

Vous pouvez utiliser la AWS CLI ou l'API Application Auto Scaling pour modifier une stratégie de mise à 
l'échelle de la même manière que pour son application :

• Lorsque vous utilisez l'AWS CLI, indiquez le nom de la stratégie à modifier dans le paramètre --
policy-name. Spécifiez les nouvelles valeurs des paramètres que vous souhaitez modifier.

• Lorsque vous utilisez l'API Application Auto Scaling, spécifiez le nom de la stratégie à modifier dans le 
paramètre PolicyName. Spécifiez les nouvelles valeurs des paramètres que vous souhaitez modifier.

Pour plus d'informations, consultez Application d'une stratégie de mise à l'échelle (p. 2693).

Suppression d'une stratégie de mise à l'échelle
Vous pouvez supprimer une politique de mise à l'échelle à partir de la AWS Management Console, de 
l'AWS CLI ou de l'API Application Auto Scaling. Vous devez supprimer une stratégie de mise à l'échelle si 
vous souhaitez mettre à jour le point de terminaison d'un modèle.

Suppression d'une stratégie de mise à l'échelle (console)

Pour supprimer une stratégie de mise à l'échelle automatique (console)

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Dans le panneau de navigation, choisissez Points de terminaison.
3. Choisissez le point de terminaison pour lequel vous souhaitez supprimer le dimensionnement 

automatique.
4. Pour Paramètres d'exécution de point de terminaison, choisissez la variante que vous voulez 

configurer.
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5. Choisissez Configurer la scalabilité automatique.
6. Choisissez Annuler l'enregistrement de la scalabilité automatique.

Suppression d'une stratégie de mise à l'échelle (AWS CLI ou API Application Auto 
Scaling)

Vous pouvez utiliser l'AWS CLI ou l'API Application Auto Scaling pour supprimer une politique de mise à 
l'échelle d'une variante.

Suppression d'une politique de mise à l'échelle avec l'AWS CLI ou l'API Application Auto Scaling

Pour supprimer une stratégie de mise à l'échelle d'une variante, utilisez la commande delete-scaling-
policy de l'AWS CLI avec les paramètres suivants :

• --policy-name- Le nom de la stratégie de mise à l'échelle.
• --resource-id- L'identifiant de la ressource pour la variante. Pour ce paramètre, le type de ressource 

est endpoint et l'identifiant unique est le nom de la variante. Par exemple, endpoint/MyEndpoint/
variant/MyVariant.

• --service-namespace-Définissez cette valeur sur sagemaker.
• --scalable-dimension-Définissez cette valeur sur
sagemaker:variant:DesiredInstanceCount.

Example

L'exemple suivant supprime une stratégie de dimensionnement avec suivi de cible nommée
myscalablepolicy de la variante myscalablevariant.

aws application-autoscaling delete-scaling-policy \ 
    --policy-name myscalablepolicy \ 
    --resource-id endpoint/MyEndpoint/variant/MyVariant \ 
    --service-namespace sagemaker \ 
    --scalable-dimension sagemaker:variant:DesiredInstanceCount 
                     

Suppression d'une stratégie de mise à l'échelle (API Application Auto Scaling)

Pour supprimer une stratégie de mise à l'échelle de votre variante, utilisez l'opération d'API Application 
Auto Scaling DeleteScalingPolicy avec les paramètres suivants :

• PolicyName- Le nom de la stratégie de mise à l'échelle.
• ServiceNamespace-Définissez cette valeur sur sagemaker.
• ResourceID- L'identifiant de la ressource pour la variante. Pour ce paramètre, le type de ressource 

est endpoint et l'identifiant unique est le nom de la variante. Par exemple, endpoint/MyEndpoint/
variant/MyVariant.

• ScalableDimension-Définissez cette valeur sur sagemaker:variant:DesiredInstanceCount.

Example

L'exemple suivant utilise l'API Application Auto Scaling pour supprimer une stratégie de mise à l'échelle 
avec suivi de cible myscalablepolicy d'une variante nommée myscalablevariant.

POST / HTTP/1.1
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Host: autoscaling.us-east-2.amazonaws.com
Accept-Encoding: identity
X-Amz-Target: AnyScaleFrontendService.DeleteScalingPolicy
X-Amz-Date: 20160506T182145Z
User-Agent: aws-cli/1.10.23 Python/2.7.11 Darwin/15.4.0 botocore/1.4.8
Content-Type: application/x-amz-json-1.1
Authorization: AUTHPARAMS

{ 
    "PolicyName": "myscalablepolicy", 
    "ServiceNamespace": "sagemaker", 
    "ResourceId": "endpoint/MyEndpoint/variant/MyVariant", 
    "ScalableDimension": "sagemaker:variant:DesiredInstanceCount"
}

Interrogation de l'historique de mise à l'échelle automatique des 
points de terminaison
Vous pouvez afficher le statut des activités de mise à l'échelle à partir de votre point de terminaison à l'aide 
de DescribeScalingActivities.DescribeScalingActivities fournit des détails sur les activités 
de mise à l'échelle dans l'espace de noms spécifié des six semaines précédentes.

Procédure d'interrogation des actions de mise à l'échelle automatique des points 
de terminaison

Interrogez vos points de terminaison à mise à l'échelle automatique avec
DescribeScalingActivities. Pour ce faire, spécifiez le paramètre
ServiceNameSpace.ServiceNameSpace est le nom du service AWS qui fournit la ressource.

Les valeurs de nom de service valides sont notamment les suivantes :

ecs | elasticmapreduce | ec2 | appstream | dynamodb | rds | sagemaker | custom-
resource | comprehend | lambda | cassandra

Dans ce cas, vous devez définir ServiceNameSpace sur sagemaker.

Utilisez la commande suivante AWS CLI pour afficher des détails de tous vos points de terminaison
sagemaker ayant une stratégie de mise à l'échelle :

aws application-autoscaling describe-scaling-activities \  
    --service-namespace sagemaker

Vous pouvez rechercher un point de terminaison spécifique à l’aide de ResourceId :

aws application-autoscaling describe-scaling-activities \ 
    --service-namespace sagemaker \ 
    --resource-id endpoint/<endpoint_name>/variant/<variant_name>

Lorsque vous exécutez cette commande, elle renvoie le résultat suivant :

{ 
    "ActivityId": "activity-id", 
    "ServiceNamespace": "sagemaker", 
    "ResourceId": "endpoint/<endpoint_name>/variant/<variant_name>", 
    "ScalableDimension": "sagemaker:variant:DesiredInstanceCount", 
    "Description": "string", 
    "Cause": "string", 
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    "StartTime": timestamp, 
    "EndTime": timestamp, 
    "StatusCode": "string", 
    "StatusMessage": "string"
}

Identifier la mise à l'échelle automatique bloquée à partir des quotas d'instance

Lorsque vous montez en puissance ou ajoutez d'autres instances, vous pouvez atteindre votre quota 
d'instances au niveau du compte. Vous pouvez utiliser DescribeScalingActivities pour vérifier si 
votre quota d'instances est atteint. Si vous dépassez votre quota, la scalabilité automatique est bloquée.

Pour vérifier si vous avez atteint votre quota d'instances, utilisez la commande AWS CLI, comme illustré 
dans l'exemple suivant où vous avez spécifié ResourceId :

aws application-autoscaling describe-scaling-activities \ 
    --service-namespace sagemaker \ 
    --resource-id endpoint/<endpoint_name>/variant/<variant_name>

Dans la syntaxe de retour, cochez les cases StatusCode et StatusMessage, ainsi que leurs valeurs 
associées.StatusCoderenvoie Failed. StatusMessage contient un message indiquant que le quota de 
service au niveau du compte a été atteint. Ce message devrait ressembler à l'exemple suivant :

{ 
    "ActivityId": "activity-id", 
    "ServiceNamespace": "sagemaker", 
    "ResourceId": "endpoint/<endpoint_name>/variant/<variant_name>", 
    "ScalableDimension": "sagemaker:variant:DesiredInstanceCount", 
    "Description": "string", 
    "Cause": "minimum capacity was set to 110", 
    "StartTime": timestamp, 
    "EndTime": timestamp, 
    "StatusCode": "Failed", 
    "StatusMessage": "Failed to set desired instance count to 110. Reason: The  
    account-level service limit 'ml.xx.xxxxxx for endpoint usage' is 1000  
    Instances, with current utilization of 997 Instances and a request delta  
    of 20 Instances. Please contact AWS support to request an increase for this  
    limit. (Service: AmazonSageMaker; Status Code: 400;  
    Error Code: ResourceLimitExceeded; Request ID: request-id)."
}

Mise à jour ou suppression des points de terminaison qui utilisent 
la mise à l'échelle automatique
Rubriques

• Mise à jour des points de terminaison qui utilisent la mise à l'échelle automatique (p. 2699)
• Suppression de points de terminaison configurés pour la mise à l'échelle automatique (p. 2701)

Mise à jour des points de terminaison qui utilisent la mise à l'échelle automatique

Lorsque vous mettez à jour un point de terminaison, Application Auto Scaling vérifie si l'un des modèles de 
ce point de terminaison est une cible de scalabilité automatique. Si la mise à jour modifie le type d'instance 
d'un modèle qui est une cible de la mise à l'échelle automatique, la mise à jour échoue.

Dans AWS Management Console, vous pouvez voir un avertissement indiquant que vous devez annuler 
l'inscription du modèle à la mise à l'échelle automatique avant de pouvoir le mettre à jour. Si vous essayez 
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de mettre à jour le point de terminaison en appelant l'API UpdateEndpoint, l'appel échoue. Avant de 
mettre à jour le point de terminaison, supprimez les stratégies de mise à l'échelle configurées, en appelant 
l'action d'API Application Auto Scaling DeleteScalingPolicy, puis appelez DeregisterScalableTarget pour 
annuler l'inscription de la variante comme cible évolutive. Une fois que vous avez mis à jour le point de 
terminaison, vous pouvez enregistrer la variante en tant que cible scalable et attachez une stratégie de 
dimensionnement automatique à la variante mise à jour.

Il y a une exception. Si vous modifiez le modèle d'une variante configurée pour la scalabilité automatique, 
la scalabilité automatique Amazon SageMaker autorise la mise à jour. Cela est dû au fait que la 
modification du modèle n'affecte pas généralement suffisamment les performances pour modifier le 
dimensionnement automatique. Si vous mettez à jour un modèle pour une variante configurée pour le 
dimensionnement automatique, vérifiez que la modification du modèle n'a pas d'incidence significative sur 
les performances et le comportement de dimensionnement automatique.

Lorsque vous mettez à jour les points de terminaison SageMaker auxquels la scalabilité automatique est 
appliquée, effectuez les opérations suivantes :

Pour mettre à jour un point de terminaison auquel la scalabilité automatique est appliquée

1. Annulez l'inscription du point de terminaison en tant que cible évolutive en appelant
DeregisterScalableTarget.

2. Étant donné que la mise à l'échelle automatique est bloquée pendant l'opération de mise à jour (ou 
si vous avez désactivé la mise à l'échelle automatique à l'étape précédente), vous pouvez prendre 
la précaution supplémentaire d'augmenter le nombre d'instances de votre point de terminaison 
pendant la mise à jour. Pour cela, mettez à jour le nombre d'instances pour les variantes de production 
hébergées sur le point de terminaison en appelant UpdateEndpointWeightsAndCapacities.

3. Appelez DescribeEndpoint de façon répétée jusqu'à ce que la valeur du champ EndpointStatus
de la réponse soit InService.

4. Appelez DescribeEndpointConfig pour obtenir les valeurs de la configuration en cours du point de 
terminaison.

5. Créez une configuration de point de terminaison en appelant CreateEndpointConfig. 
Pour les variantes de production où vous souhaitez conserver le nombre ou la pondération 
d'instance existant(e), utilisez le même nom de variante que celui de la réponse de l'appel à
DescribeEndpointConfig à l'étape précédente. Pour toutes les autres valeurs, utilisez les valeurs 
que vous avez obtenues comme réponse lorsque vous avez appelé DescribeEndpointConfig lors 
de l'étape précédente.

6. Mettez à jour le point de terminaison en appelant UpdateEndpoint. Spécifiez la configuration du 
point de terminaison que vous avez créée à l'étape précédente comme champ EndpointConfig. 
Si vous souhaitez conserver les propriétés de variante telles que le nombre d'instances ou la 
pondération, définissez la valeur du paramètre RetainAllVariantProperties sur True. 
Ce paramètre spécifie que les variantes de production portant le même nom seront mises 
à jour avec le nombre DesiredInstanceCount le plus récent de la réponse de l'appel à
DescribeEndpoint, quelles que soient les valeurs du champ InitialInstanceCount dans le 
nouveau EndpointConfig.

7. (Facultatif) Réactiver la mise à l'échelle automatique en appelant RegisterScalableTarget.

Note

Les étapes 1 et 7 sont obligatoires uniquement si vous mettez à jour un point de terminaison avec 
les modifications suivantes :

• Modification du type d'instance d'une variante de production dont la mise à l'échelle automatique 
est configurée

• Suppression d'une variante de production dont la mise à l'échelle automatique est configurée.
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Suppression de points de terminaison configurés pour la mise à l'échelle 
automatique
Si vous supprimez un point de terminaison, Application Auto Scaling vérifie si l'un des modèles sur ce 
point de terminaison est une cible de scalabilité automatique. Si c'est le cas et que vous avez l'autorisation 
d'annuler l'inscription du modèle, Application Auto Scaling annule l'inscription des modèles en tant que 
cibles évolutives, sans vous en informer. Si vous utilisez une stratégie d'autorisation personnalisée qui ne 
fournit pas d'autorisation pour les actions DeleteScalingPolicy et DeregisterScalableTarget, vous devez 
supprimer les stratégies de mise à l'échelle automatique et annuler l'enregistrement des cibles évolutives, 
et ce avant de supprimer le point de terminaison.

Note

En tant qu'utilisateur IAM, vous pouvez ne pas disposer de l'autorisation suffisante pour supprimer 
un point de terminaison si un autre utilisateur IAM a configuré la scalabilité automatique pour une 
variante de ce point de terminaison.

Test de charge de votre configuration de mise à l'échelle 
automatique
Effectuez les tests de charge pour choisir une configuration de dimensionnement automatique qui 
fonctionne comme vous le voulez.

Pour obtenir un exemple de test de charge afin d'optimiser la scalabilité automatique pour un point de 
terminaison Amazon SageMaker, veuillez consulter Load test and optimize an Amazon SageMaker 
endpoint using automatic scaling.

Les consignes suivantes pour le test de charge supposent que vous utilisez une 
stratégie de dimensionnement automatique qui utilise la métrique cible prédéfinie
SageMakerVariantInvocationsPerInstance.

Rubriques
• Détermination des caractéristiques de performance (p. 2701)
• Calcul de la charge cible (p. 2702)

Détermination des caractéristiques de performance
Effectuez un test de charge pour trouver le pic des InvocationsPerInstance que la variante de 
production de votre modèle peut gérer, et la latence des demandes lorsque la simultanéité augmente.

Cette valeur dépend du type d'instance choisi, des charges utiles que les clients de votre modèle envoient 
généralement et des performances de toutes les dépendances externes de votre modèle.

Pour trouver le pic des demandes par seconde (RPS) que la variante de votre modèle peut traiter 
et la latence des demandes

1. Configurez un point de terminaison avec votre modèle à l'aide d'une seule instance. Pour plus 
d'informations sur la configuration d'un point de terminaison, consultez Déployer le modèle sur les 
services d'hébergement SageMaker (p. 91).

2. Utilisez un outil de test de charge pour générer un nombre croissant de requêtes parallèles, et 
surveiller les demandes par seconde et le modèle de latence dans la sortie de l'outil de test de charge.

Note

Vous pouvez également surveiller les demandes envoyées par minute à la place des 
demandes RPS. Dans ce cas, ne multipliez pas par 60 dans l'équation pour calculer
SageMakerVariantInvocationsPerInstance comme ci-dessous.
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Lorsque la latence du modèle augmente ou que la proportion de transactions réussies diminue, il s'agit 
du pic des demandes par seconde que votre modèle peut traiter.

Calcul de la charge cible

Une fois que vous avez trouvé les caractéristiques de performance de la variante, vous pouvez déterminer 
le RPS maximal autorisé à être envoyé à une instance. Le seuil utilisé pour le dimensionnement doit être 
inférieur à la valeur maximale. Utilisez l'équation suivante en combinaison avec un test de charge pour 
déterminer la valeur appropriée pour la métrique cible SageMakerVariantInvocationsPerInstance
de votre configuration de dimensionnement automatique.

SageMakerVariantInvocationsPerInstance = (MAX_RPS * SAFETY_FACTOR) * 60

Où MAX_RPS est le RPS maximal que vous avez déterminé précédemment et SAFETY_FACTOR le 
facteur de sécurité que vous avez choisi pour vous assurer que vos clients ne dépassent pas le RPS 
maximal. Multipliez par 60 pour convertir le RPS en appels par minute afin de correspondre à la métrique 
CloudWatch par minute qu'utilise SageMaker pour mettre en œuvre la scalabilité automatique (cette 
opération est inutile si vous avez mesuré les demandes par minute au lieu des demandes par seconde).

Note

SageMaker vous recommande de commencer le test avec un SAFETY_FACTOR de 0,5. Testez 
votre configuration de scalabilité automatique pour vous assurer qu'elle fonctionne de la façon 
escomptée avec votre modèle pour augmenter et diminuer le trafic client sur votre point de 
terminaison.

Utilisation d'AWS CloudFormation pour créer des politiques de 
mise à l'échelle
L'exemple suivant montre comment activer Application Auto Scaling sur un point de terminaison à l'aide 
d'AWS CloudFormation.

  Endpoint: 
    Type: "AWS::SageMaker::Endpoint" 
    Properties: 
      EndpointName: yourEndpointName
      EndpointConfigName: yourEndpointConfigName

  ScalingTarget: 
    Type: "AWS::ApplicationAutoScaling::ScalableTarget" 
    Properties: 
      MaxCapacity: 10
      MinCapacity: 2
      ResourceId: endpoint/MyEndPoint/variant/MyVariant
      RoleARN: arn
      ScalableDimension: sagemaker:variant:DesiredInstanceCount 
      ServiceNamespace: sagemaker 

  ScalingPolicy: 
    Type: "AWS::ApplicationAutoScaling::ScalingPolicy" 
    Properties: 
      PolicyName: myscalablepolicy
      PolicyType: TargetTrackingScaling 
      ScalingTargetId: 
        Ref: ScalingTarget 
      TargetTrackingScalingPolicyConfiguration: 
        TargetValue: 75.0
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        ScaleInCooldown: 600
        ScaleOutCooldown: 30
        PredefinedMetricSpecification: 
          PredefinedMetricType: SageMakerVariantInvocationsPerInstance

Pour plus d'informations, consultez la Référence d'API AutoScalingPlans AWS CloudFormation.

Hébergement de volumes de stockage d'instance
Lorsque vous créez un point de terminaison, Amazon SageMaker attache aux instances Amazon EC2 un 
volume de stockage Amazon Elastic Block Store (Amazon EBS) qui héberge le point de terminaison. La 
taille du volume de stockage est évolutive et les options de stockage se divisent en deux catégories : le 
stockage sur SSD et le stockage sur disque dur.

Pour de plus amples informations sur les stockages et les fonctions Amazon EBS, veuillez consulter les 
pages suivantes.

• Fonctionnalités Amazon EBS
• Guide de l'utilisateur Amazon EBS

Pour obtenir la liste complète des volumes de stockage de l'instance hôte, veuillez consulter Tableau des 
volumes de stockage de l'instance hôte

Note

Amazon SageMaker attache aux instances Amazon EC2 un volume de stockage 
Amazon Elastic Block Store (Amazon EBS) uniquement lorsque vous créez des types de points 
de terminaison Inférence asynchrone (p. 2800) ou Inférence en temps réel (p. 2634). Pour 
plus d'informations sur la personnalisation du volume de stockage Amazon EBS, consultez
Déploiement de modèles de grande taille avec Amazon SageMaker (p. 2714).

Mise à jour de modèles en production en toute sécurité
Dans les flux de travail ML de production, les scientifiques des données et les ingénieurs tentent souvent 
d'améliorer leurs modèles de différentes manières, par exemple en effectuant l'opération Réglage 
de modèle automatique avec SageMaker (p. 2377), en effectuant un entraînement sur des données 
supplémentaires ou plus récentes, et en améliorant la sélection des fonctionnalités. Effectuer des tests A/
B entre un nouveau modèle et un ancien modèle avec un trafic de production peut être une étape finale 
efficace dans le processus de validation d'un nouveau modèle. Dans les tests A/B, vous testez différentes 
variantes de vos modèles et comparez les performances de chaque variante. Si la version la plus récente 
du modèle offre de meilleures performances que la version précédente, remplacez l'ancienne version du 
modèle par la nouvelle version en production.

Amazon SageMaker vous permet de tester plusieurs modèles ou versions de modèles avec le même point 
de terminaison à l'aide de variantes de production. Chaque variante de production identifie un modèle de 
machine learning (ML) et les ressources déployées pour héberger le modèle. En utilisant des variantes de 
production, vous pouvez tester des modèles ML qui ont été entraînés à l'aide de différents ensembles de 
données, de différents algorithmes et frameworks ML, ou qui sont déployés sur différents types d'instance, 
ou toute combinaison de ces éléments. Vous pouvez répartir les demandes d'appel de point de terminaison 
entre plusieurs variantes de production en fournissant la répartition du trafic pour chaque variante. Vous 
pouvez aussi appeler une variante spécifique directement pour chaque demande. Dans cette rubrique, 
nous examinons les deux méthodes de test des modèles ML.

Rubriques
• Test des modèles en spécifiant la répartition du trafic (p. 2704)
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• Test des modèles en appelant des variantes spécifiques (p. 2704)
• Exemple de test A/B de modèle (p. 2705)

Test des modèles en spécifiant la répartition du trafic
Pour tester plusieurs modèles en répartissant le trafic entre eux, spécifiez le pourcentage du trafic 
qui est acheminé vers chaque modèle en spécifiant la pondération de chaque variante de production 
dans la configuration du point de terminaison. Pour de plus amples informations, veuillez consulter
CreateEndpointConfig. Le diagramme suivant montre de façon détaillée comment cela fonctionne.

Test des modèles en appelant des variantes spécifiques
Pour tester plusieurs modèles en appelant des modèles spécifiques pour chaque demande, spécifiez 
la version précise du modèle que vous voulez appeler en fournissant une valeur pour le paramètre
TargetVariant lorsque vous appelez InvokeEndpoint. SageMaker veille à ce que la demande soit traitée 
par la variante de production que vous spécifiez. Si vous avez déjà fourni la répartition du trafic et que vous 
spécifiez une valeur pour le paramètre TargetVariant, le routage ciblé remplace la répartition aléatoire 
du trafic. Le diagramme suivant montre de façon détaillée comment cela fonctionne.
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Exemple de test A/B de modèle
L'exemple suivant montre comment effectuer des tests de modèle A/B. Pour obtenir un exemple de bloc-
notes implémentant cet exemple, veuillez consulter « A/B Testing ML models in production.

Étape 1 : Créer et déployer des modèles

Tout d'abord, nous définissons l'emplacement de nos modèles dans Amazon S3. Ces emplacements sont 
utilisés lorsque nous déployons nos modèles dans les étapes suivantes :

model_url = f"s3://{path_to_model_1}"
model_url2 = f"s3://{path_to_model_2}"

Ensuite, nous créons les objets du modèle avec les données d'image et de modèle. Ces objets de modèle 
sont utilisés pour déployer des variantes de production sur un point de terminaison. Les modèles sont 
développés en entraînant des modèles ML sur différents ensembles de données, différents algorithmes ou 
frameworks ML et différents hyperparamètres :

from sagemaker.amazon.amazon_estimator import get_image_uri

model_name = f"DEMO-xgb-churn-pred-{datetime.now():%Y-%m-%d-%H-%M-%S}"
model_name2 = f"DEMO-xgb-churn-pred2-{datetime.now():%Y-%m-%d-%H-%M-%S}"
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image_uri = get_image_uri(boto3.Session().region_name, 'xgboost', '0.90-1')
image_uri2 = get_image_uri(boto3.Session().region_name, 'xgboost', '0.90-2')

sm_session.create_model(name=model_name, role=role, container_defs={ 
    'Image': image_uri, 
    'ModelDataUrl': model_url
})

sm_session.create_model(name=model_name2, role=role, container_defs={ 
    'Image': image_uri2, 
    'ModelDataUrl': model_url2
})

Nous créons maintenant deux variantes de production, chacune ayant ses propres exigences en matière 
de modèle et de ressources (type d'instance et nombre d'instances). Cela vous permet également de tester 
des modèles sur différents types d'instance.

Nous avons défini l'élément initial_weight sur 1 pour les deux variantes. Cela signifie que 50 % des 
demandes vont à Variant1, et les 50 % restants à Variant2. La somme des pondérations des deux 
variantes est de 2 et chaque variante a une pondération affectée de 1. Cela signifie que chaque variante 
reçoit 1/2 (ou 50 %) du trafic total.

from sagemaker.session import production_variant

variant1 = production_variant(model_name=model_name, 
                              instance_type="ml.m5.xlarge", 
                              initial_instance_count=1, 
                              variant_name='Variant1', 
                              initial_weight=1) 
                               
variant2 = production_variant(model_name=model_name2, 
                              instance_type="ml.m5.xlarge", 
                              initial_instance_count=1, 
                              variant_name='Variant2', 
                              initial_weight=1)

Enfin, nous sommes prêts à déployer ces variantes de production sur un point de terminaison SageMaker.

endpoint_name = f"DEMO-xgb-churn-pred-{datetime.now():%Y-%m-%d-%H-%M-%S}"
print(f"EndpointName={endpoint_name}")

sm_session.endpoint_from_production_variants( 
    name=endpoint_name, 
    production_variants=[variant1, variant2]
)

Étape 2 : Appeler les modèles déployés

Maintenant, nous envoyons des demandes à ce point de terminaison pour obtenir des inférences en temps 
réel. Nous utilisons à la fois la répartition du trafic et le ciblage direct.

Tout d'abord, nous utilisons la répartition du trafic que nous avons configurée à l'étape précédente. 
Chaque réponse d'inférence contient le nom de la variante de production qui traite la demande, cela nous 
permettant de voir que le trafic vers les deux variantes de production est à peu près égal.

# get a subset of test data for a quick test
!tail -120 test_data/test-dataset-input-cols.csv > test_data/
test_sample_tail_input_cols.csv
print(f"Sending test traffic to the endpoint {endpoint_name}. \nPlease wait...")
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with open('test_data/test_sample_tail_input_cols.csv', 'r') as f: 
    for row in f: 
        print(".", end="", flush=True) 
        payload = row.rstrip('\n') 
        sm_runtime.invoke_endpoint(EndpointName=endpoint_name, 
                                   ContentType="text/csv", 
                                   Body=payload) 
        time.sleep(0.5) 
         
print("Done!")

SageMaker émet des métriques telles que Latency et Invocations pour chaque variante d'Amazon 
CloudWatch. Pour obtenir la liste complète des métriques émises par SageMaker, veuillez consulter
contrôler Amazon SageMaker à l'aide d'Amazon CloudWatch (p. 3557). Interrogeons CloudWatch pour 
obtenir le nombre d'appels par variante et montrer ainsi Ia répartition des appels entre les variantes par 
défaut :

Appelons maintenant une version spécifique du modèle en spécifiant Variant1 comme TargetVariant
dans l'appel à invoke_endpoint.

print(f"Sending test traffic to the endpoint {endpoint_name}. \nPlease wait...")
with open('test_data/test_sample_tail_input_cols.csv', 'r') as f: 
    for row in f: 
        print(".", end="", flush=True) 
        payload = row.rstrip('\n') 
        sm_runtime.invoke_endpoint(EndpointName=endpoint_name, 
                                   ContentType="text/csv", 
                                   Body=payload, 
                                   *TargetVariant="Variant1"*) # Notice the new parameter 
        time.sleep(0.5)

Pour confirmer que tous les nouveaux appels ont été traités par Variant1, nous pouvons interroger 
CloudWatch afin d'obtenir le nombre d'appels par variante. Nous voyons que pour les appels les plus 
récents (dernier horodatage), toutes les demandes ont été traitées par Variant1, comme nous l'avions 
spécifié. Aucune invocation n'a été faite pour Variant2.

2707



Amazon SageMaker Guide du développeur
Mise à jour de modèles en production en toute sécurité

Étape 3 : Évaluer la performance du modèle

Pour voir quelle version de modèle fonctionne le mieux, évaluons l'exactitude, la précision, le rappel, le 
score F1 et les métriques ROC et AUC pour chaque variante. Tout d'abord, examinons ces métriques pour
Variant1 :

Regardons maintenant les métriques pour Variant2 :
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Pour la plupart de nos métriques définies, Variant2 fonctionne mieux, donc c'est la variante que nous 
voulons utiliser en production.

Étape 4 : Augmenter le trafic vers le meilleur modèle
Maintenant que nous avons déterminé que Variant2 fonctionnait mieux que Variant1, nous allons 
déplaçons plus de trafic vers elle. Nous pouvons continuer à utiliser TargetVariant pour appeler une 
variante de modèle spécifique, mais une approche plus simple consiste à mettre à jour les pondérations 
attribuées à chaque variante en appelant UpdateEndpointWeightsAndCapacities. Cela permet de modifier 
la répartition du trafic en direction de vos variantes de production sans nécessiter de mises à jour de votre 
point de terminaison. Rappelez-vous qu'à la section de configuration, nous avons défini les pondérations 
de variante afin de fractionner le trafic dans des proportions de 50/50. Les métriques CloudWatch ci-après, 
concernant le nombre total d'appels pour chaque variante, montrent les modèles d'appel pour chaque 
variante :

Maintenant, nous déplaçons 75 % du trafic vers Variant2 en affectant de nouveaux poids à chaque 
variante à l'aide de UpdateEndpointWeightsAndCapacities. SageMaker envoie alors 75 % des 
demandes d'inférence à Variant2 et les 25 % de demandes restants à Variant1.

sm.update_endpoint_weights_and_capacities( 
    EndpointName=endpoint_name, 
    DesiredWeightsAndCapacities=[ 
        { 
            "DesiredWeight": 25, 
            "VariantName": variant1["VariantName"] 
        }, 
        { 
            "DesiredWeight": 75, 
            "VariantName": variant2["VariantName"] 
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        } 
    ]
)

Les métriques CloudWatch concernant le nombre total d'appels pour chaque variante nous indiquent des 
appels plus élevés pour Variant2 que pour Variant1 :

Nous pouvons continuer à surveiller nos métriques et, lorsque nous sommes satisfaits des performances 
d'une variante, nous pouvons acheminer 100 % du trafic vers cette dernière. Nous utilisons
UpdateEndpointWeightsAndCapacities pour mettre à jour les affectations de trafic pour les 
variantes. Le poids pour Variant1 est défini sur 0 et le poids pour Variant2 est défini sur 1. SageMaker 
envoie alors 100 % de toutes les demandes d'inférence à Variant2.

sm.update_endpoint_weights_and_capacities( 
    EndpointName=endpoint_name, 
    DesiredWeightsAndCapacities=[ 
        { 
            "DesiredWeight": 0, 
            "VariantName": variant1["VariantName"] 
        }, 
        { 
            "DesiredWeight": 1, 
            "VariantName": variant2["VariantName"] 
        } 
    ]
)

Les métriques CloudWatch concernant le nombre total d'appels pour chaque variante montrent que toutes 
les demandes d'inférence sont traitées par Variant2 et aucune par Variant1.

Vous pouvez maintenant mettre à jour votre point de terminaison en toute sécurité et supprimer Variant1
de votre point de terminaison. Vous pouvez également continuer à tester de nouveaux modèles en 
production en ajoutant de nouvelles variantes à votre point de terminaison et en suivant les étapes 2 à 4.
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Bonnes pratiques
Cette rubrique fournit des conseils sur les bonnes pratiques de déploiement de modèles de machine 
learning dans Amazon SageMaker.

Rubriques
• Bonnes pratiques pour le déploiement de modèles sur les services d'hébergement 

SageMaker (p. 2711)
• Inférence en temps réel à faible latence avec AWS PrivateLink (p. 2712)
• Déploiement de modèles de grande taille avec Amazon SageMaker (p. 2714)
• Résolution des problèmes de déploiement de modèles Amazon SageMaker (p. 2715)

Bonnes pratiques pour le déploiement de modèles sur les 
services d'hébergement SageMaker
Lors de l'hébergement de modèles à l'aide des services d'hébergement SageMaker, prenez en 
considération les éléments suivants :

• En règle générale, une application client envoie des demandes au point de terminaison HTTPS 
SageMaker pour obtenir des inférences à partir d'un modèle déployé. Vous pouvez également envoyer 
des demandes à ce point de terminaison à partir de votre bloc-notes Jupyter pendant les tests.

• Vous pouvez déployer un modèle entraîné avec SageMaker sur votre propre cible de déploiement. 
Pour ce faire, vous devez connaître le format d'algorithme spécifique des artefacts de modèle qui ont 
été générés par l'entraînement du modèle. Pour plus d'informations sur les formats de sortie, consultez 
la section correspondant à l'algorithme que vous utilisez dans Formats de données courants pour 
l'entraînement (p. 1887).

• Vous pouvez déployer plusieurs variantes d'un modèle sur le même point de terminaison HTTPS 
SageMaker. Ceci est utile pour tester les variations d'un modèle en production. Supposons, par exemple, 
que vous avez déployé un modèle en production. Vous souhaitez tester une variation de ce modèle 
en dirigeant une petite quantité de trafic, disons 5 %, vers le nouveau modèle. Pour ce faire, créez une 
configuration de point de terminaison qui décrit les deux variantes du modèle. Vous spécifiez la variante
ProductionVariant dans votre demande de configuration CreateEndPointConfig. Pour plus 
d'informations, consultez ProductionVariant.

• Vous pouvez configurer une ProductionVariant pour qu'elle utilise Application Auto Scaling. 
Pour plus d'informations sur la configuration de la mise à l'échelle automatique, consultez Scalabilité 
automatique des modèles Amazon SageMaker (p. 2685).

• Vous pouvez modifier un point de terminaison sans mettre hors service les modèles qui sont déjà 
déployés en production. Par exemple, vous pouvez ajouter de nouvelles variantes au modèle, 
mettre à jour les configurations d'instance de calcul ML de variantes de modèle existantes ou 
modifier la distribution du trafic entre les variantes de modèle. Pour modifier un point de terminaison, 
vous devez fournir une nouvelle configuration de point de terminaison. SageMaker applique 
les modifications sans temps d'arrêt. Pour plus d'informations, consultez, UpdateEndpoint et
UpdateEndpointWeightsAndCapacities.

• La modification ou la suppression d'artefacts de modèle ou la modification de code d'inférence après le 
déploiement d'un modèle entraîne des résultats imprévisibles. Si vous avez besoin de modifier ou de 
supprimer des artefacts de modèle ou de modifier du code d'inférence, modifiez le point de terminaison 
en fournissant une nouvelle configuration de point de terminaison. Après avoir fourni la nouvelle 
configuration de point de terminaison, vous pouvez modifier ou supprimer les artefacts de modèle qui 
correspondent à l'ancienne configuration de point de terminaison.

• Si vous souhaitez obtenir des inférences sur des jeux de données entiers, pensez à utiliser la 
transformation par lots comme équivalent aux services d'hébergement. Pour plus d'informations, veuillez 
consulter Utilisation de la transformation par lots (p. 2817)
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Déploiement de plusieurs instances entre les zones de disponibilité

Créez des points de terminaison robustes lorsque vous hébergez votre modèle. Les points de terminaison 
SageMaker peuvent vous aider à protéger votre application contre les pannes de zone de disponibilité
et les défaillances d'instances. En cas de panne ou de défaillance d'une instance, SageMaker tente 
automatiquement de répartir vos instances entre les zones de disponibilité. Pour cette raison, il est 
vivement recommandé de déployer plusieurs instances pour chaque point de terminaison de production.

Si vous utilisez un Amazon Virtual Private Cloud (VPC), configurez ce VPC avec au moins deux Subnets, 
chacun dans une zone de disponibilité différente. En cas de panne ou de défaillance d'une instance, 
Amazon SageMaker tente automatiquement de répartir vos instances entre les zones de disponibilité.

En général, pour obtenir des performances plus fiables, utilisez plus de petits types d'instances dans des 
zones de disponibilité différentes pour héberger vos points de terminaison.

Inférence en temps réel à faible latence avec AWS PrivateLink
Amazon SageMaker offre une faible latence pour les inférences en temps réel tout en maintenant une 
disponibilité et une résilience élevées à l'aide du déploiement multi-AZ. La latence de bout en bout des 
applications comprend deux composants principaux : la latence d'infrastructure ou de surcharge et la 
latence d'inférence de modèle. La réduction de la latence de surcharge ouvre de nouvelles possibilités, 
telles que le déploiement de modèles plus complexes, profonds et précis, et la division d'applications 
monolithiques en modules de microservices évolutifs et gérables. Vous pouvez réduire la latence des 
inférences en temps réel avec SageMaker à l'aide d'un déploiement d'AWS PrivateLink. Avec AWS 
PrivateLink, vous pouvez accéder en privé à toutes les opérations d'API SageMaker depuis votre cloud 
privé virtuel (VPC) de manière évolutive à l'aide des points de terminaison de VPC d'interface. Un point 
de terminaison de VPC d'interface est une interface réseau élastique de votre sous-réseau avec des 
adresses IP privées, qui sert de point d'entrée pour tous les appels d'API SageMaker.

Par défaut, un point de terminaison SageMaker comportant 2 instances ou plus est déployé dans au moins 
2 zones de disponibilité (AZ) AWS et les instances de n'importe quelle zone de disponibilité peuvent traiter 
les appels. Il en résulte un ou plusieurs « sauts » de zone de disponibilité qui contribuent à la latence de 
surcharge. Un déploiement d'AWS PrivateLink avec l'option privateDNSEnabled définie comme true
atténue cela en atteignant deux objectifs :

• Il conserve tout le trafic d'inférence au sein de votre VPC.
• Il conserve le trafic d'appel dans la même AZ que le client qui l'a créé en utilisant SageMaker. Cela évite 

les « sauts » entre les zones de disponibilité, ce qui réduit la latence de surcharge.

Les sections suivantes de ce guide montrent comment réduire la latence pour les inférences en temps réel 
avec le déploiement d'AWS PrivateLink.

Rubriques
• Déploiement d'AWS PrivateLink (p. 2712)
• Déploiement d'un point de terminaison SageMaker dans un VPC (p. 2713)
• Appel du point de terminaison SageMaker (p. 2713)

Déploiement d'AWS PrivateLink

Pour déployer AWS PrivateLink, commencez par créer un point de terminaison d'interface pour le VPC 
à partir duquel vous vous connecterez aux points de terminaison SageMaker. Suivez les étapes fournies 
dans Accès à un service AWS à l'aide d'un point de terminaison de VPC d'interface pour créer le point de 
terminaison d'interface. Lors de la création du point de terminaison, sélectionnez les paramètres suivants 
dans l'interface de la console :

2712

https://docs.aws.amazon.com/AWSEC2/latest/UserGuide/using-regions-availability-zones.html
https://docs.aws.amazon.com/vpc/latest/userguide/what-is-amazon-vpc.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_VpcConfig.html%23SageMaker-Type-VpcConfig-Subnets%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20%20.html
https://docs.aws.amazon.com/AWSEC2/latest/UserGuide/instance-types.html
https://docs.aws.amazon.com/vpc/latest/privatelink/create-interface-endpoint.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Bonnes pratiques

• Cochez la case Enable DNS name (Activer le nom DNS) sous Additional Settings (Paramètres 
supplémentaires).

• Sélectionnez les groupes de sécurité et les sous-réseaux appropriés à utiliser avec les points de 
terminaison SageMaker.

Assurez-vous également que les noms d'hôtes DNS sont activés sur le VPC. Pour plus d'informations sur 
la modification d'attributs DNS pour votre VPC, consultez Afficher et mettre à jour les attributs DNS pour 
votre VPC.

Déploiement d'un point de terminaison SageMaker dans un VPC

Pour obtenir une faible latence de surcharge, créez un point de terminaison SageMaker en utilisant les 
sous-réseaux que vous avez spécifiés lors du déploiement d'AWS PrivateLink. Ces sous-réseaux doivent 
correspondre aux zones de disponibilité de votre application cliente, comme indiqué dans l'extrait de code 
suivant.

model_name = '<the-name-of-your-model>'

vpc = 'vpc-0123456789abcdef0'
subnet_a = 'subnet-0123456789abcdef0'
subnet_b = 'subnet-0123456789abcdef1'
security_group = 'sg-0123456789abcdef0'

create_model_response = sagemaker_client.create_model( 
    ModelName = model_name, 
    ExecutionRoleArn = sagemaker_role, 
    PrimaryContainer = { 
        'Image': container, 
 'ModelDataUrl': model_url 
    }, 
    VpcConfig = { 
        'SecurityGroupIds': [security_group], 
        'Subnets': [subnet_a, subnet_b], 
    }, 
    )
 

L'extrait de code susmentionné suppose que vous avez suivi les étapes figurant dans Avant de 
commencer (p. 2636).

Appel du point de terminaison SageMaker

Enfin, spécifiez le client SageMaker et appelez le point de terminaison SageMaker comme indiqué dans 
l'extrait de code suivant.

endpoint_name = '<endpoint-name>'
 
runtime_client = boto3.client('sagemaker-runtime')
response = runtime_client.invoke_endpoint(EndpointName=endpoint_name,  
                                            ContentType='text/csv',  
                                            Body=payload)         
  

Pour plus d'informations sur la configuration du point de terminaison, consultez Création d'une configuration 
de point de terminaison (p. 2640).
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Déploiement de modèles de grande taille avec Amazon 
SageMaker
Les modèles de traitement du langage naturel (NLP) de pointe sont de grande taille et comportent 
généralement des milliards de paramètres. Des démonstrations empiriques montrent que les modèles 
de grande taille sont plus précis. Mais ces modèles sont souvent trop volumineux pour tenir sur des 
accélérateurs individuels, ce qui complique l'obtention d'une inférence à faible latence. Avec l'hébergement 
SageMaker, vous pouvez personnaliser les paramètres suivants pour faciliter l'inférence en temps réel à 
faible latence avec des modèles de grande taille :

• Taille maximale du volume Amazon EBS sur l'instance (VolumeSizeInGB) : si la taille du modèle 
est supérieure à 30 Go et que vous utilisez une instance sans disque local, vous devez augmenter ce 
paramètre pour qu'il soit légèrement supérieur à la taille de votre modèle.

• Quota d'expiration de surveillance de l'état (ContainerStartupHealthCheckTimeoutInSeconds) : 
si votre conteneur est correctement configuré et que les journaux CloudWatch indiquent un quota 
d'expiration pour la surveillance de l'état, vous devez augmenter ce quota afin que le conteneur dispose 
de suffisamment de temps pour répondre aux surveillances de l'état.

• Quota d'expiration de téléchargement de modèle (ModelDataDownloadTimeoutInSeconds) : si 
la taille de votre modèle est supérieure à 40 Go, vous devez augmenter ce quota afin de disposer de 
suffisamment de temps pour télécharger le modèle depuis Amazon S3 vers l'instance.

Pour plus d'informations sur l'inférence à faible latence avec les modèles de grande taille, consultez
Déploiement de modèles de grande taille sur Amazon SageMaker à l'aide de l'inférence parallèle des 
modèles DJLServing et DeepSpeed (langue française non garantie). L'extrait de code suivant montre 
comment configurer par programmation les paramètres susmentionnés. Remplacez le texte des 
espaces réservés en italique dans l'exemple par vos propres informations.

import boto3

aws_region = "aws-region"
sagemaker_client = boto3.client('sagemaker', region_name=aws_region)

# The name of the endpoint. The name must be unique within an AWS Region in your AWS 
 account.
endpoint_name = "endpoint-name"

# Create an endpoint config name.
endpoint_config_name = "endpoint-config-name"

# The name of the model that you want to host.
model_name = "the-name-of-your-model"

instance_type = "instance-type"

sagemaker_client.create_endpoint_config( 
    EndpointConfigName = endpoint_config_name 
    ProductionVariants=[ 
        { 
     "VariantName": "variant1", # The name of the production variant. 
     "ModelName": model_name, 
     "InstanceType": instance_type, # Specify the compute instance type. 
     "InitialInstanceCount": 1, # Number of instances to launch initially. 
     "VolumeSizeInGB": 256, # Specify the size of the Amazon EBS volume. 
     "ModelDataDownloadTimeoutInSeconds": 1800, # Specify the model download timeout in 
 seconds. 
     "ContainerStartupHealthCheckTimeoutInSeconds": 1800, # Specify the health checkup 
 timeout in seconds 
 }, 
    ],
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)

sagemaker_client.create_endpoint(EndpointName=endpoint_name, 
 EndpointConfigName=endpoint_config_name) 
     

Pour plus d'informations sur les clés pour ProductionVariants, consultez ProductionVariant et
Création d'une configuration de point de terminaison (p. 2640).

Résolution des problèmes de déploiement de modèles Amazon 
SageMaker
Si vous rencontrez un problème lors du déploiement de modèles de machine learning dans Amazon 
SageMaker, veuillez consulter les instructions suivantes.

Rubriques
• Erreurs de détection du nombre d'UC actives  (p. 2715)
• Problèmes liés au déploiement d'un fichier model.tar.gz (p. 2716)

Erreurs de détection du nombre d'UC actives

Si vous déployez un modèle SageMaker avec une machine virtuelle Java (JVM) Linux, des erreurs de 
détection peuvent vous empêcher d'utiliser les ressources d'UC disponibles. Ce problème affecte certaines 
machines virtuelles Java qui prennent en charge Java 8 et Java 9, et la plupart de celles qui prennent 
en charge Java 10 et Java 11. Ces JVM mettent en œuvre un mécanisme qui détecte et gère le nombre 
d'UC et la mémoire maximale disponible lors de l'exécution d'un modèle dans un conteneur Docker et, 
plus généralement, dans les commandes taskset ou les groupes de contrôle (cgroups) Linux. Les 
déploiements SageMaker tirent parti de certains paramètres utilisés par la JVM pour gérer ces ressources. 
Actuellement, ce problème empêche le conteneur de détecter correctement le nombre d'UC disponibles.

SageMaker ne limite pas l'accès aux UC sur une instance. Toutefois, la machine virtuelle Java peut 
détecter 1 UC alors qu'un nombre plus important est disponible pour le conteneur. La machine virtuelle 
Java ajuste alors l'ensemble de ses paramètres internes afin de s'exécuter comme si 1 seul le processeur 
central était disponible. Ces paramètres affectent le nettoyage de la mémoire, les verrous, les threads 
de compilateur et d'autres paramètres internes de la machine virtuelle Java qui ont un effet négatif sur la 
simultanéité, le débit et la latence du conteneur.

Pour obtenir un exemple de défaut de détection dans un conteneur configuré pour SageMaker, déployé 
avec une JVM basée sur Java8_191 et possédant quatre processeurs disponibles sur l'instance, exécutez 
la commande suivante pour démarrer votre JVM :

java -XX:+UnlockDiagnosticVMOptions -XX:+PrintActiveCpus -version

Voici le résultat obtenu :

active_processor_count: sched_getaffinity processor count: 4
active_processor_count: determined by OSContainer: 1
active_processor_count: sched_getaffinity processor count: 4
active_processor_count: determined by OSContainer: 1
active_processor_count: sched_getaffinity processor count: 4
active_processor_count: determined by OSContainer: 1
active_processor_count: sched_getaffinity processor count: 4
active_processor_count: determined by OSContainer: 1
openjdk version "1.8.0_191"
OpenJDK Runtime Environment (build 1.8.0_191-8u191-b12-2ubuntu0.16.04.1-b12)
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OpenJDK 64-Bit Server VM (build 25.191-b12, mixed mode)

La plupart des machines virtuelles Java affectées par ce problème disposent d'une option pour 
désactiver ce comportement et rétablir l'accès complet à l'ensemble des UC sur l'instance. Désactivez 
le comportement indésirable et établissez un accès total à toutes les UC de l'instance en incluant le 
paramètre -XX:-UseContainerSupport lorsque vous démarrez des applications Java. Par exemple, 
exécutez la commande java pour démarrer votre machine virtuelle Java comme suit :

java -XX:-UseContainerSupport -XX:+UnlockDiagnosticVMOptions -XX:+PrintActiveCpus -version

Voici le résultat obtenu :

active_processor_count: sched_getaffinity processor count: 4
active_processor_count: sched_getaffinity processor count: 4
active_processor_count: sched_getaffinity processor count: 4
active_processor_count: sched_getaffinity processor count: 4
openjdk version "1.8.0_191"
OpenJDK Runtime Environment (build 1.8.0_191-8u191-b12-2ubuntu0.16.04.1-b12)
OpenJDK 64-Bit Server VM (build 25.191-b12, mixed mode)

Vérifiez si la machine virtuelle Java utilisée dans votre conteneur prend en charge le paramètre -XX:-
UseContainerSupport. Si c'est le cas, transmettez toujours le paramètre lorsque vous démarrez votre 
machine virtuelle Java. Cela permet d'accéder à l'ensemble des UC de vos instances.

Vous pouvez également rencontrer ce problème lorsque vous utilisez indirectement une JVM dans des 
conteneurs SageMaker. Par exemple, lorsque vous utilisez une machine virtuelle Java pour prendre 
en charge SparkML Scala. Le paramètre -XX:-UseContainerSupport affecte également la sortie 
renvoyée par l'API Runtime.getRuntime().availableProcessors() Java .

Problèmes liés au déploiement d'un fichier model.tar.gz

Lorsque vous déployez un modèle à l'aide d'un fichier model.tar.gz, l'archive du modèle ne doit pas 
inclure de liens symboliques. Les liens symboliques entraînent l'échec de la création du modèle. Nous vous 
recommandons également de ne pas inclure de fichiers inutiles dans l'archive.

Surveillez les modèles pour la qualité des données et 
des modèles, leur biais et leur explicabilité
Amazon SageMaker Model Monitor surveille en permanence la qualité des modèles de machine learning 
Amazon SageMaker en production. Avec Model Monitor, vous pouvez définir des alertes d'avertissement 
en cas d'écarts dans la qualité du modèle. La détection précoce et proactive de ces écarts permet de 
prendre des mesures correctives, comme le ré-entraînement des modèles, l'audit des systèmes en amont 
ou la résolution des problèmes de qualité des données sans devoir contrôler les modèles manuellement 
ou créer des outils supplémentaires. Vous pouvez utiliser des fonctionnalités de surveillance préconçues 
de Model Monitor qui ne nécessitent pas de codage. Vous avez également la possibilité de contrôler les 
modèles par codage afin de fournir une analyse personnalisée.

Model Monitor fournit les types de surveillance suivants :

• Contrôler la qualité des données (p. 2718) - Surveillance d'écarts dans la qualité des données.
• Surveillance de la qualité du modèle (p. 2724) - Surveillance d'écarts dans les métriques de qualité du 

modèle, la précision par exemple.
• contrôler la dérive de biais pour les modèles en production (p. 2731) - Surveillance du biais dans les 

prédictions de votre modèle.
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• Surveillance de la dérive d'attribution de caractéristiques pour les modèles en production (p. 2739) - 
Surveillance des écarts dans l'attribution de fonctions.

Rubriques
• Fonctionnement de Model Monitor (p. 2717)
• Contrôler la qualité des données (p. 2718)
• Surveillance de la qualité du modèle (p. 2724)
• contrôler la dérive de biais pour les modèles en production (p. 2731)
• Surveillance de la dérive d'attribution de caractéristiques pour les modèles en production (p. 2739)
• Capture des données (p. 2748)
• Planification des tâches de surveillance (p. 2754)
• Conteneur préconçu Amazon SageMaker Model Monitor (p. 2756)
• Interprétation des résultats (p. 2757)
• Visualisez les résultats dans Amazon SageMaker Studio (p. 2759)
• Rubriques avancées (p. 2765)

Fonctionnement de Model Monitor
Amazon SageMaker Model Monitor surveille automatiquement les modèles de machine learning (ML) en 
production et vous avertit s'il détecte des problèmes de qualité des données. Model Monitor utilise des 
règles pour détecter les écarts dans vos modèles et vous en avertit le cas échéant. La figure suivante 
illustre le fonctionnement de ce processus.

Pour activer la surveillance du modèle, exécutez les étapes ci-après, qui suivent le cheminement des 
données à travers les différents processus de collecte, surveillance et analyse des données :

• Activez le point de terminaison pour qu'il capture les données issues des requêtes entrantes dans un 
modèle ML entraîné et les prédictions de modèle résultantes.

• Créez une référence à partir du jeu de données utilisé pour entraîner le modèle. La référence calcule les 
métriques et suggère des contraintes pour les métriques. Les prédictions en temps réel réalisées à partir 
de votre modèle sont comparées aux contraintes et sont signalées comme des violations si elles s'en 
éloignent.
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• Créez un programme de surveillance spécifiant les données à collecter, la fréquence de collecte, la 
méthode d'analyse et les rapports à produire.

• Examinez les rapports, qui comparent les données les plus récentes à la référence, et recherchez les 
violations signalées ainsi que les métriques et notifications pour Amazon CloudWatch.

Remarques

• Model Monitor calcule les mesures et les statistiques du modèle uniquement sur des données 
tabulaires. Par exemple, un modèle de classification d'images qui prend des images en tant 
qu'entrée et génère une étiquette basée sur ces images en sortie peut toujours être surveillé. 
Model Monitor serait capable de calculer des mesures et des statistiques pour la sortie, et non 
pour l'entrée.

• Model Monitor prend actuellement en charge uniquement les points de terminaison qui 
hébergent un seul modèle, pas les points de terminaison multimodèle. Pour de plus amples 
informations sur l'utilisation des points de terminaison multimodèles, veuillez consulter Hébergez 
plusieurs modèles dans un conteneur derrière un point de terminaison (p. 2646).

• Model Monitor prend en charge la surveillance des pipelines d'inférence, mais la capture et 
l'analyse des données sont effectuées pour l'ensemble du pipeline, pas pour ses conteneurs 
individuels.

• Pour éviter tout impact sur les requêtes d'inférence, Data Capture cesse de capturer les 
requêtes à des niveaux élevés d'utilisation du disque. Nous vous recommandons de maintenir 
l'utilisation du disque en dessous de 75 % pour que la capture des données continue de 
capturer les requêtes.

• Si vous lancez SageMaker Studio dans un Amazon VPC personnalisé, vous devez créer des 
points de terminaison VPC pour permettre à Model Monitor de communiquer avec Amazon 
S3 et CloudWatch. Pour de plus amples informations sur les points de terminaison d'un VPC, 
veuillez consulter Points de terminaison d'un VPC dans le Guide de l'utilisateur Amazon Virtual 
Private Cloud. Pour de plus amples informations sur le lancement de SageMaker Studio dans 
un VPC personnalisé, veuillez consulter Connexion des blocs-notes SageMaker Studio dans un 
VPC à des ressources externes (p. 3522).

Exemples de blocs-notes de surveillance des modèles

Pour obtenir un exemple de bloc-notes détaillant le flux de bout en bout pour Model Monitor, veuillez 
consulter l'introduction à Amazon SageMaker Model Monitor.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes qui visualise le fichier statistics.json correspondant à une exécution 
sélectionnée dans un programme de surveillance, veuillez consulter Model Monitor Visualization.

Pour obtenir des instructions sur la création et l'accès aux instances de bloc-notes Jupyter que vous 
pouvez utiliser pour exécuter l'exemple dans SageMaker, veuillez consulter Utilisation des instances 
de bloc-notes Amazon SageMaker (p. 203). Après avoir créé et ouvert une instance de bloc-notes, 
choisissez l'onglet SageMaker Examples (Exemples SageMaker) pour afficher la liste de tous les exemples 
SageMaker. Pour ouvrir un bloc-notes, choisissez l'onglet de bloc-notes Use (Utiliser), puis Create copy 
(Créer une copie).

Contrôler la qualité des données
La surveillance de la qualité des données contrôle automatiquement les modèles de machine learning 
(ML) en production et vous avertit en cas de problèmes liés à la qualité des données. Les modèles ML en 
production doivent faire des prédictions par rapport aux données concrètes qui ne sont pas soigneusement 
organisées, comme la plupart des jeux de données pour l'entraînement. Si la nature statistique des 
données reçues par votre modèle en production diffère de la nature des données de référence sur 
lesquelles il a été entraîné, le modèle commence à produire des prédictions moins précises. Amazon 
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SageMaker Model Monitor utilise des règles pour détecter les écarts dans vos modèles et vous en avertit le 
cas échéant. Pour contrôler la qualité des données, procédez comme suit :

• Activez la capture de données. Les entrées et sorties d'inférence sont capturées en temps réel à 
partir d'un point de terminaison d'inférence et les données sont stockées dans Amazon S3. Pour plus 
d'informations, consultez Capture des données (p. 2748).

• Créez une tâche de référence. Dans cette étape, vous exécutez une tâche de référence qui analyse 
le jeu de données d'entrée que vous fournissez. La tâche calcule les contraintes et les statistiques du 
schéma de référence pour chaque fonction à l'aide de Deequ, une bibliothèque open source créée sur 
Apache Spark et utilisée pour mesurer la qualité des données dans les jeux de données volumineux. 
Pour plus d'informations, consultez Création d'une référence (p. 2719).

• Définissez et planifiez des tâches de surveillance de la qualité des données. Pour plus d'informations, 
consultez Planification des tâches de surveillance (p. 2754).
• Utilisez le cas échéant des scripts de prétraitement et de post-traitement pour transformer les données 

issues de votre analyse de la qualité des données. Pour plus d'informations, consultez Prétraitement et 
post-traitement (p. 2765).

• Affichez les métriques de qualité des données. Pour plus d'informations, consultez Schéma des 
statistiques (fichier statistics.json) (p. 2721).

• Intégrez la surveillance de la qualité des données avec Amazon CloudWatch. Pour plus d'informations, 
consultez Métriques CloudWatch (p. 2722).

• Interprétez les résultats d'une tâche de surveillance. Pour plus d'informations, consultez Interprétation 
des résultats (p. 2757).

• Utilisez SageMaker Studio pour activer la surveillance de la qualité des données et afficher les résultats. 
Pour plus d'informations, consultez Visualisez les résultats dans Amazon SageMaker Studio (p. 2759).

Note

Model Monitor calcule les mesures et les statistiques du modèle uniquement sur des données 
tabulaires. Par exemple, un modèle de classification d'images qui prend des images en tant 
qu'entrée et génère une étiquette basée sur ces images en sortie peut toujours être surveillé. 
Model Monitor serait capable de calculer des mesures et des statistiques pour la sortie, et non 
pour l'entrée.

Rubriques
• Création d'une référence (p. 2719)
• Schéma des statistiques (fichier statistics.json) (p. 2721)
• Métriques CloudWatch (p. 2722)
• Schéma des violations (fichier constraint_violations.json) (p. 2723)

Création d'une référence

Les calculs de référence des statistiques et des contraintes sont nécessaires en tant que norme pour savoir 
quels problèmes d'écarts des données et autres problèmes de qualité peuvent être détectés. Model Monitor 
fournit un conteneur intégré capable de suggérer automatiquement les contraintes pour les entrées CSV 
et JSON plat. Ce conteneur sagemaker-model-monitor-analyzer propose également diverses capacités de 
surveillance de modèle, notamment la validation des contraintes par rapport à une référence et d'émission 
de métriques Amazon CloudWatch. Ce conteneur est basé sur Spark et est construit avec Deequ. Tous les 
noms de colonnes de votre jeu de données de référence doivent être conformes à Spark. Pour les noms de 
colonnes, utilisez uniquement des minuscules et _ comme caractère spécial.

Le jeu de données d'entraînement utilisé pour entraîner le modèle est généralement un bon ensemble 
de données de référence. Les schémas du jeu de données d'entraînement et de l'ensemble de données 
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d'inférence doivent correspondre exactement (nombre et ordre des fonctions). Les colonnes de prédiction/
sortie sont censées être les premières colonnes du jeu de données d'entraînement. À partir du jeu de 
données d'entraînement, vous pouvez demander à SageMaker de suggérer un ensemble de contraintes 
de référence et de générer des statistiques descriptives permettant d'étudier les données. Pour cet 
exemple, chargez l'ensemble des données d'entraînement qui a servi à entraîner le modèle préentraîné 
inclus. Si vous avez déjà stocké le jeu de données d'entraînement dans Amazon S3, vous pouvez pointer 
directement dessus.

Pour créer une référence à partir d'un jeu de données d'entraînement

Lorsque vos données d'entraînement sont prêtes et stockées dans Amazon S3, démarrez une tâche de 
traitement de référence avec DefaultModelMonitor.suggest_baseline(..) à l'aide du kit SDK 
Python Amazon SageMaker. Un Conteneur préconçu Amazon SageMaker Model Monitor (p. 2756) est 
alors utilisé afin de générer des statistiques de référence et de suggérer des contraintes de référence pour 
le jeu de données, puis de les écrire à l'emplacement output_s3_uri que vous spécifiez.

from sagemaker.model_monitor import DefaultModelMonitor
from sagemaker.model_monitor.dataset_format import DatasetFormat

my_default_monitor = DefaultModelMonitor( 
    role=role, 
    instance_count=1, 
    instance_type='ml.m5.xlarge', 
    volume_size_in_gb=20, 
    max_runtime_in_seconds=3600,
)

my_default_monitor.suggest_baseline( 
    baseline_dataset=baseline_data_uri+'/training-dataset-with-header.csv', 
    dataset_format=DatasetFormat.csv(header=True), 
    output_s3_uri=baseline_results_uri, 
    wait=True
)

Note

Si vous indiquez les noms de fonction/colonne dans le jeu de données d'entraînement en tant que 
première ligne et que vous définissez l'option header=True comme dans l'exemple de code ci-
dessus, SageMaker utilise le nom de la fonction dans les fichiers de contraintes et de statistiques.

Les statistiques de référence du jeu de données sont contenues dans le fichier statistics.json et les 
contraintes de référence suggérées sont contenues dans le fichier constraints.json à l'emplacement que 
vous spécifiez avec output_s3_uri.

Fichiers de sortie pour les statistiques et les contraintes du jeu de données tabulaires

Nom de fichier Description

statistics.json Ce fichier doit comporter des statistiques en 
colonnes pour chaque fonction du jeu de données 
analysé. Pour de plus amples informations sur le 
schéma de ce fichier, veuillez consulter Schéma 
des statistiques (fichier statistics.json) (p. 2771).

constraints.json Dans ce fichier, les contraintes sur les fonctions 
doivent être observées. Pour de plus amples 
informations sur le schéma de ce fichier, veuillez 
consulter Schéma des contraintes (fichier 
constraints.json) (p. 2773).
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Le kit SDK Python Amazon SageMaker fournit des fonctions pratiques pour générer les statistiques et les 
contraintes de référence. Si vous voulez toutefois appeler la tâche de traitement directement à cette fin, 
vous devez définir le mappage Environment comme dans l'exemple ci-après :

"Environment": { 
    "dataset_format": "{\"csv\”: { \”header\”: true}", 
    "dataset_source": "/opt/ml/processing/sm_input", 
    "output_path": "/opt/ml/processing/sm_output", 
    "publish_cloudwatch_metrics": "Disabled",
}

Schéma des statistiques (fichier statistics.json)

Le conteneur préconçu Amazon SageMaker Model Monitor calcule les statistiques par colonne/fonction. 
Les statistiques sont calculées pour l'ensemble de données de référence, ainsi que pour le jeu de données 
en cours d'analyse.

{ 
    "version": 0, 
    # dataset level stats 
    "dataset": { 
        "item_count": number 
    }, 
    # feature level stats 
    "features": [ 
        { 
            "name": "feature-name", 
            "inferred_type": "Fractional" | "Integral", 
            "numerical_statistics": { 
                "common": { 
                    "num_present": number, 
                    "num_missing": number 
                }, 
                "mean": number, 
                "sum": number, 
                "std_dev": number, 
                "min": number, 
                "max": number, 
                "distribution": { 
                    "kll": { 
                        "buckets": [ 
                            { 
                                "lower_bound": number, 
                                "upper_bound": number, 
                                "count": number 
                            } 
                        ], 
                        "sketch": { 
                            "parameters": { 
                                "c": number, 
                                "k": number 
                            }, 
                            "data": [ 
                                [ 
                                    num, 
                                    num, 
                                    num, 
                                    num 
                                ], 
                                [ 
                                    num, 
                                    num 
                                ][ 
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                                    num, 
                                    num 
                                ] 
                            ] 
                        }#sketch 
                    }#KLL 
                }#distribution 
            }#num_stats 
        }, 
        { 
            "name": "feature-name", 
            "inferred_type": "String", 
            "string_statistics": { 
                "common": { 
                    "num_present": number, 
                    "num_missing": number 
                }, 
                "distinct_count": number, 
                "distribution": { 
                    "categorical": { 
                         "buckets": [ 
                                { 
                                    "value": "string", 
                                    "count": number 
                                } 
                          ] 
                     } 
                } 
            }, 
            #provision for custom stats 
        } 
    ]
}

Notez ce qui suit :

• Les conteneurs préconçus calculent le croquis KLL, qui est un croquis de quantiles compact.
• Par défaut, nous matérialisons la distribution en dix compartiments. Actuellement, ceci n'est pas 

configurable.

Métriques CloudWatch
Vous pouvez utiliser le conteneur intégré Amazon SageMaker Model Monitor pour les métriques 
CloudWatch. Lorsque l'option emit_metrics est Enabled dans le fichier de contraintes de référence, 
SageMaker émet ces métriques pour chaque fonction/colonne observée dans le jeu de données dans 
l'espace de noms /aws/sagemaker/Endpoints/data-metric avec les dimensions EndpointName et
ScheduleName.

Pour les champs numériques, le conteneur intégré émet les métriques CloudWatch suivantes :

• Métrique : Max → requête pour MetricName: feature_data_{feature_name}, Stat: Max
• Métrique : Min → requête pour MetricName: feature_data_{feature_name}, Stat: Min
• Métrique : Sum → requête pour MetricName: feature_data_{feature_name}, Stat: Sum
• Métrique : SampleCount → requête pour MetricName: feature_data_{feature_name}, Stat: 
SampleCount

• Métrique : Average → requête pour MetricName: feature_data_{feature_name}, Stat: 
Average

Pour les champs numériques et de chaîne, le conteneur intégré émet les métriques CloudWatch suivantes :
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• Métrique : Exhaustivité → requête pour MetricName: feature_non_null_{feature_name}, 
Stat: Sum

• Métrique : Dérive de la référence → requête pour MetricName: 
feature_baseline_drift_{feature_name}, Stat: Sum

Schéma des violations (fichier constraint_violations.json)

Le fichier de violations est généré en tant que sortie d'un attribut MonitoringExecution, qui répertorie 
les résultats de l'évaluation des contraintes (spécifiées dans le fichier constraints.json) par rapport au jeu 
de données actuel qui a été analysé. Le conteneur intégré Amazon SageMaker Model Monitor fournit les 
vérifications de violation ci-après.

{ 
    "violations": [{ 
      "feature_name" : "string", 
      "constraint_check_type" : 
              "data_type_check", 
            | "completeness_check", 
            | "baseline_drift_check", 
            | "missing_column_check", 
            | "extra_column_check", 
            | "categorical_values_check" 
      "description" : "string" 
    }]
}

Types de violations surveillées

Type de vérification des violations Description

data_type_check Si les données de l'exécution en cours ne sont pas 
du même type que celles du jeu de données de 
référence, cette violation est signalée.

Au cours de l'étape de la référence, les contraintes 
générées suggèrent le type de données 
déduit pour chaque colonne. Le paramètre
monitoring_config.datatype_check_threshold
peut être réglé pour ajuster le seuil lorsqu'il est 
signalé comme une violation.

completeness_check Si l'exhaustivité (totalité des éléments non nuls) 
observée dans l'exécution en cours dépasse le 
seuil spécifié dans le seuil d'exhaustivité spécifié 
par fonction, cette violation est signalée.

Au cours de l'étape de référence, les contraintes 
générées suggèrent une valeur d'exhaustivité.

baseline_drift_check Si la distance de distribution calculée entre les jeux 
de données actif et les ensembles de données de 
référence est supérieure au seuil spécifié dans
monitoring_config.comparison_threshold, 
cette violation est signalée.

missing_column_check Si le nombre de colonnes du jeu de données actif 
est inférieur au nombre de colonnes du jeu de 
données de référence, cette violation est signalée.
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Type de vérification des violations Description

extra_column_check Si le nombre de colonnes du jeu de données 
actif est supérieur au nombre de colonnes de la 
référence, cette violation est signalée.

categorical_values_check S'il y a plus de valeurs inconnues dans le jeu 
de données actif que dans le jeu de données 
de référence, cette violation est signalée. 
Cette valeur est dictée par le seuil dans
monitoring_config.domain_content_threshold.

Surveillance de la qualité du modèle
Les tâches de surveillance de la qualité du modèle contrôlent les performances d'un modèle en comparant 
les prédictions réalisées par le modèle aux étiquettes réelles Ground Truth que le modèle tente de prédire. 
Pour ce faire, la surveillance de la qualité du modèle fusionne les données capturées à partir de l'inférence 
en temps réel avec les étiquettes réelles que vous stockez dans un compartiment Amazon S3, puis 
compare les prédictions aux étiquettes réelles.

Pour mesurer la qualité du modèle, Model Monitor utilise des métriques qui dépendent du type de 
problème ML. Par exemple, s'il s'agit d'un problème de régression, l'une des métriques évaluées est 
l'erreur quadratique moyenne (mse). Pour de plus amples informations sur les métriques utilisées pour les 
différents types de problèmes ML, veuillez consulter Métriques de qualité du modèle (p. 2727).

La surveillance de la qualité des modèles suit les mêmes étapes que la surveillance de la qualité des 
données, mais ajoute une étape consistant à fusionner les étiquettes réelles Amazon S3 avec les 
prédictions capturées à partir du point de terminaison d'inférence en temps réel. Pour contrôler la qualité du 
modèle, procédez comme suit :

• Activez la capture de données. Les entrées et sorties d'inférence sont capturées en temps réel à 
partir d'un point de terminaison d'inférence et les données sont stockées dans Amazon S3. Pour plus 
d'informations, consultez Capture des données (p. 2748).

• Créez une tâche de référence. Dans cette étape, vous exécutez une tâche de référence qui compare 
les prédictions du modèle aux étiquettes Ground Truth d'un jeu de données de référence. La tâche de 
référence crée automatiquement des règles et des contraintes statistiques de référence qui définissent 
les seuils par rapport auxquels les performances du modèle sont évaluées. Pour plus d'informations, 
consultez Créer une tâche de référence de qualité des modèles (p. 2725).

• Définissez et planifiez des tâches de surveillance de la qualité du modèle. Pour plus d'informations, 
consultez Planifier des tâches de surveillance de la qualité du modèle (p. 2726).

• Ingérez les étiquettes Ground Truth que Model Monitor fusionne avec les données de prédiction 
capturées à partir d'un point de terminaison d'inférence. Pour plus d'informations, consultez Intégrer des 
étiquettes Ground Truth et les fusionner avec des prédictions (p. 2727).

• Intégrez la surveillance de la qualité des modèles avec Amazon CloudWatch. Pour plus d'informations, 
consultez Métriques CloudWatch de qualité du modèle (p. 2731).

• Interprétez les résultats d'une tâche de surveillance. Pour plus d'informations, consultez Interprétation 
des résultats (p. 2757).

• Utilisez SageMaker Studio pour activer la surveillance de la qualité des modèles et afficher les résultats. 
Pour plus d'informations, consultez Visualisez les résultats dans Amazon SageMaker Studio (p. 2759).

Rubriques
• Créer une tâche de référence de qualité des modèles (p. 2725)
• Planifier des tâches de surveillance de la qualité du modèle (p. 2726)
• Intégrer des étiquettes Ground Truth et les fusionner avec des prédictions (p. 2727)
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• Métriques de qualité du modèle (p. 2727)
• Métriques CloudWatch de qualité du modèle (p. 2731)

Créer une tâche de référence de qualité des modèles

Créez une tâche de référence qui compare les prédictions de votre modèle aux étiquettes Ground Truth 
d'un jeu de données de référence que vous avez stocké dans Amazon S3. En règle générale, vous utilisez 
un jeu de données d'entraînement comme jeu de données de référence. La tâche de référence calcule 
les métriques pour le modèle et suggère des contraintes à utiliser pour contrôler l'écart dans la qualité du 
modèle.

Pour créer une tâche de référence, vous devez disposer d'un jeu de données contenant des prédictions de 
votre modèle et des étiquettes Ground Truth de vos données.

Pour créer une tâche de référence, utilisez la classe ModelQualityMonitor fournie par le kit SDK 
Python SageMaker et procédez comme suit.

Pour créer une tâche de référence de qualité de modèle

1. Tout d'abord, créez une instance de la classe ModelQualityMonitor. L'exemple de code suivant 
vous montre comment procéder.

from sagemaker import get_execution_role, session, Session
from sagemaker.model_monitor import ModelQualityMonitor 
                 
role = get_execution_role()
session = Session()

model_quality_monitor = ModelQualityMonitor( 
    role=role, 
    instance_count=1, 
    instance_type='ml.m5.xlarge', 
    volume_size_in_gb=20, 
    max_runtime_in_seconds=1800, 
    sagemaker_session=session
)

2. Maintenant, appelez la méthode suggest_baseline de l'objet ModelQualityMonitor pour 
exécuter une tâche de référence. L'extrait de code suivant suppose que le jeu de données de 
référence dont vous disposez contient des prédictions et des étiquettes stockées dans Amazon S3.

baseline_job_name = "MyBaseLineJob"
job = model_quality_monitor.suggest_baseline( 
    job_name=baseline_job_name, 
    baseline_dataset=baseline_dataset_uri, # The S3 location of the validation dataset. 
    dataset_format=DatasetFormat.csv(header=True), 
    output_s3_uri = baseline_results_uri, # The S3 location to store the results. 
    problem_type='BinaryClassification', 
    inference_attribute= "prediction", # The column in the dataset that contains 
 predictions. 
    probability_attribute= "probability", # The column in the dataset that contains 
 probabilities. 
    ground_truth_attribute= "label" # The column in the dataset that contains ground 
 truth labels.
)
job.wait(logs=False)

3. Une fois la tâche de référence terminée, les contraintes générées par la tâche s'affichent. Tout d'abord, 
obtenez les résultats de la tâche de référence en appelant la méthode latest_baselining_job de 
l'objet ModelQualityMonitor.
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baseline_job = model_quality_monitor.latest_baselining_job

4. La tâche de référence suggère des contraintes, qui sont des seuils pour les métriques mesurées 
par Model Monitor. Si une métrique dépasse le seuil suggéré, Model Monitor signale une 
violation. Pour afficher les contraintes générées par la tâche de référence, appelez la méthode
suggested_constraints de la tâche de référence. L'extrait de code suivant charge les contraintes 
pour un modèle de classification binaire dans un dataframe Pandas.

import pandas as pd
pd.DataFrame(baseline_job.suggested_constraints().body_dict["binary_classification_constraints"]).T

Nous vous recommandons d'afficher les contraintes générées et de les modifier si nécessaire avant de 
les utiliser pour la surveillance. Par exemple, si une contrainte est trop agressive, vous pourrez obtenir 
un nombre excessif d'alertes de violation.

5. Lorsque les contraintes vous conviennent, transmettez-les comme paramètre constraints dans le 
programme de surveillance que vous créez. Pour plus d'informations, consultez Planifier des tâches de 
surveillance de la qualité du modèle (p. 2726).

Les contraintes de référence suggérées sont contenues dans le fichier constraints.json à l'emplacement 
que vous spécifiez avec output_s3_uri. Pour de plus amples informations sur le schéma de ce fichier, 
veuillez consulter Schéma des contraintes (fichier constraints.json) (p. 2773).

Planifier des tâches de surveillance de la qualité du modèle

Pour des informations générales sur la planification des tâches de surveillance, veuillez consulter the 
section called “Planification des tâches de surveillance” (p. 2754). Pour la surveillance de la qualité des 
modèles, vous devez également tenir compte du fait que la disponibilité des étiquettes Ground Truth peut 
être retardée.

Pour cela, utilisez des décalages. Les tâches de surveillance de la qualité du modèle comprennent
StartTimeOffset et EndTimeOffset, qui sont des champs du paramètre ModelQualityJobInput
de la méthode create_model_quality_job_definition qui fonctionnent comme suit :

• StartTimeOffset - Si spécifié, les tâches soustraient ce temps de l'heure de début.
• EndTimeOffset - Si spécifié, les tâches soustraient ce temps de l'heure de fin.

Le format des décalages est, par exemple, -PT7H, 7H indiquant 7 heures. Vous pouvez utiliser -PT#H ou -
P#D, où H=heures, D=jours, M=minutes et # est le nombre. De plus, le décalage doit être dans le format de 
durée ISO 8601.

Par exemple, si votre tâche Ground Truth commence au bout d'un jour, mais ne se termine pas en une 
semaine, définissez StartTimeOffset sur -P8D et EndTimeOffset sur -P1D. Ensuite, si vous 
planifiez une tâche pour qu'elle s'exécute à 2020-01-09T13:00, les données sont analysées entre
2020-01-01T13:00 et 2020-01-08T13:00.

Important

La cadence de planification doit être telle qu'une exécution se termine avant le début de la 
suivante, ce qui permet aux tâches de fusion et de surveillance Ground Truth de s'exécuter. La 
durée maximale d'une exécution est divisée entre les deux tâches. Pour une tâche de surveillance 
horaire de la qualité du modèle, la valeur de MaxRuntimeInSeconds spécifiée en tant que partie 
de StoppingCondition ne doit donc pas dépasser 1 800.

2726

https://en.wikipedia.org/wiki/ISO_8601#Durations
https://en.wikipedia.org/wiki/ISO_8601#Durations


Amazon SageMaker Guide du développeur
Surveillez les modèles pour la qualité des données 

et des modèles, leur biais et leur explicabilité

Intégrer des étiquettes Ground Truth et les fusionner avec des prédictions

La surveillance de la qualité du modèle compare les prédictions réalisées par votre modèle aux 
étiquettes Ground Truth afin de mesurer la qualité du modèle. Pour que cela fonctionne, vous étiquetez 
périodiquement les données capturées par votre point de terminaison et les téléchargez dans Amazon S3.

Pour que les étiquettes Ground Truth correspondent aux données de prédiction capturées, chaque 
enregistrement du jeu de données doit avoir un identifiant unique. La structure de chaque enregistrement 
pour les données Ground Truth est la suivante :

{ 
  "groundTruthData": { 
    "data": "1", 
    "encoding": "CSV" # only CSV supported at launch, we assume "data" only consists of 
 label 
  }, 
  "eventMetadata": { 
    "eventId": "aaaa-bbbb-cccc" 
  }, 
  "eventVersion": "0"
}

Selon la structure groundTruthData, eventId peut être l'un des éléments suivants :

• eventId - Cet ID est automatiquement généré lorsqu'un utilisateur appelle le point de terminaison.
• inferenceId - L'appelant fournit cet ID lorsqu'il appelle le point de terminaison.

Si l'ID inferenceId est présent dans les enregistrements de données capturées, Model Monitor 
l'utilise pour fusionner les données capturées avec les enregistrements Ground Truth. Vous devez vous 
assurer que l'ID inferenceId des enregistrements Ground Truth correspond à l'ID inferenceId des 
enregistrements capturés. Si l'ID inferenceId n'est pas présent dans les données capturées, Model 
Monitor utilise l'ID eventId des enregistrements de données capturés pour les faire correspondre à un 
enregistrement Ground Truth.

Vous devez télécharger les données Ground Truth dans un compartiment Amazon S3 ayant le même 
format de chemin d'accès que les données capturées, et sous la forme suivante :

s3://bucket/prefixyyyy/mm/dd/hh

Dans ce chemin d'accès, la date est celle à laquelle l'étiquette Ground Truth est collectée. Elle ne doit pas 
correspondre nécessairement à la date de génération de l'inférence.

Une fois les étiquettes Ground Truth créées et téléchargées, incluez leur emplacement comme 
paramètre dans la tâche de surveillance que vous créez. Si vous utilisez AWS SDK for Python (Boto3), 
spécifiez l'emplacement des étiquettes Ground Truth en tant que le champ S3Uri du paramètre
GroundTruthS3Input dans un appel à la méthode create_model_quality_job_definition. 
Si vous utilisez le kit SDK Python SageMaker, spécifiez l'emplacement des étiquettes Ground Truth en 
tant que paramètre ground_truth_input dans l'appel à create_monitoring_schedule de l'objet
ModelQualityMonitor.

Métriques de qualité du modèle

Les tâches de surveillance de la qualité du modèle calculent différentes métriques en fonction du type de 
problème ML. Les sections suivantes répertorient les métriques analysées pour chaque type de problème 
ML.
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Note

L'écart-type pour les métriques n'est fourni que si au moins 200 échantillons sont disponibles. 
Model Monitor calcule l'écart-type en échantillonnant au hasard 80 % des données à 5 reprises, en 
calculant la métrique et en prenant l'écart-type pour ces résultats.

Métriques de régression

L'exemple suivant illustre les métriques calculées par Model Monitor pour un problème de régression.

"regression_metrics" : { 
    "mae" : { 
      "value" : 0.3711832061068702, 
      "standard_deviation" : 0.0037566388129940394 
    }, 
    "mse" : { 
      "value" : 0.3711832061068702, 
      "standard_deviation" : 0.0037566388129940524 
    }, 
    "rmse" : { 
      "value" : 0.609248066149471, 
      "standard_deviation" : 0.003079253267651125 
    }, 
    "r2" : { 
      "value" : -1.3766111872212665, 
      "standard_deviation" : 0.022653980022771227 
    } 
  }

Métriques de classification binaire

L'exemple suivant illustre les métriques calculées par Model Monitor pour un problème de classification 
binaire.

"binary_classification_metrics" : { 
    "confusion_matrix" : { 
      "0" : { 
        "0" : 1, 
        "1" : 2 
      }, 
      "1" : { 
        "0" : 0, 
        "1" : 1 
      } 
    }, 
    "recall" : { 
      "value" : 1.0, 
      "standard_deviation" : "NaN" 
    }, 
    "precision" : { 
      "value" : 0.3333333333333333, 
      "standard_deviation" : "NaN" 
    }, 
    "accuracy" : { 
      "value" : 0.5, 
      "standard_deviation" : "NaN" 
    }, 
    "recall_best_constant_classifier" : { 
      "value" : 1.0, 
      "standard_deviation" : "NaN" 
    }, 
    "precision_best_constant_classifier" : { 
      "value" : 0.25, 
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      "standard_deviation" : "NaN" 
    }, 
    "accuracy_best_constant_classifier" : { 
      "value" : 0.25, 
      "standard_deviation" : "NaN" 
    }, 
    "true_positive_rate" : { 
      "value" : 1.0, 
      "standard_deviation" : "NaN" 
    }, 
    "true_negative_rate" : { 
      "value" : 0.33333333333333337, 
      "standard_deviation" : "NaN" 
    }, 
    "false_positive_rate" : { 
      "value" : 0.6666666666666666, 
      "standard_deviation" : "NaN" 
    }, 
    "false_negative_rate" : { 
      "value" : 0.0, 
      "standard_deviation" : "NaN" 
    }, 
    "receiver_operating_characteristic_curve" : { 
      "false_positive_rates" : [ 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 1.0 ], 
      "true_positive_rates" : [ 0.0, 0.25, 0.5, 0.75, 1.0, 1.0 ] 
    }, 
    "precision_recall_curve" : { 
      "precisions" : [ 1.0, 1.0, 1.0, 1.0, 1.0 ], 
      "recalls" : [ 0.0, 0.25, 0.5, 0.75, 1.0 ] 
    }, 
    "auc" : { 
      "value" : 1.0, 
      "standard_deviation" : "NaN" 
    }, 
    "f0_5" : { 
      "value" : 0.3846153846153846, 
      "standard_deviation" : "NaN" 
    }, 
    "f1" : { 
      "value" : 0.5, 
      "standard_deviation" : "NaN" 
    }, 
    "f2" : { 
      "value" : 0.7142857142857143, 
      "standard_deviation" : "NaN" 
    }, 
    "f0_5_best_constant_classifier" : { 
      "value" : 0.29411764705882354, 
      "standard_deviation" : "NaN" 
    }, 
    "f1_best_constant_classifier" : { 
      "value" : 0.4, 
      "standard_deviation" : "NaN" 
    }, 
    "f2_best_constant_classifier" : { 
      "value" : 0.625, 
      "standard_deviation" : "NaN" 
    } 
  }

Métriques multiclasse

L'exemple suivant illustre les métriques calculées par Model Monitor pour un problème de classification 
multiclasse.
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"multiclass_classification_metrics" : { 
    "confusion_matrix" : { 
      "0" : { 
        "0" : 1180, 
        "1" : 510 
      }, 
      "1" : { 
        "0" : 268, 
        "1" : 138 
      } 
    }, 
    "accuracy" : { 
      "value" : 0.6288167938931297, 
      "standard_deviation" : 0.00375663881299405 
    }, 
    "weighted_recall" : { 
      "value" : 0.6288167938931297, 
      "standard_deviation" : 0.003756638812994008 
    }, 
    "weighted_precision" : { 
      "value" : 0.6983172269629505, 
      "standard_deviation" : 0.006195912915307507 
    }, 
    "weighted_f0_5" : { 
      "value" : 0.6803947317178771, 
      "standard_deviation" : 0.005328406973561699 
    }, 
    "weighted_f1" : { 
      "value" : 0.6571162346664904, 
      "standard_deviation" : 0.004385008075019733 
    }, 
    "weighted_f2" : { 
      "value" : 0.6384024354394601, 
      "standard_deviation" : 0.003867109755267757 
    }, 
    "accuracy_best_constant_classifier" : { 
      "value" : 0.19370229007633588, 
      "standard_deviation" : 0.0032049848450732355 
    }, 
    "weighted_recall_best_constant_classifier" : { 
      "value" : 0.19370229007633588, 
      "standard_deviation" : 0.0032049848450732355 
    }, 
    "weighted_precision_best_constant_classifier" : { 
      "value" : 0.03752057718081697, 
      "standard_deviation" : 0.001241536088657851 
    }, 
    "weighted_f0_5_best_constant_classifier" : { 
      "value" : 0.04473443104152011, 
      "standard_deviation" : 0.0014460485504284792 
    }, 
    "weighted_f1_best_constant_classifier" : { 
      "value" : 0.06286421244683643, 
      "standard_deviation" : 0.0019113576884608862 
    }, 
    "weighted_f2_best_constant_classifier" : { 
      "value" : 0.10570313141262414, 
      "standard_deviation" : 0.002734216826748117 
    } 
  }
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Métriques CloudWatch de qualité du modèle
Si vous définissez la valeur de enable_cloudwatch_metrics sur True lorsque vous créez le 
programme de surveillance, les tâches de surveillance de la qualité du modèle envoient toutes les 
métriques à Amazon CloudWatch.

Les métriques de qualité du modèle s'affichent dans l'espace de noms aws/sagemaker/Endpoints/
model-metrics. Pour obtenir la liste des métriques émises, veuillez consulter Métriques de qualité du 
modèle (p. 2727).

Vous pouvez utiliser les métriques CloudWatch pour créer une alarme lorsqu'une métrique spécifique 
ne respecte pas le seuil que vous spécifiez. Pour obtenir des instructions sur la création d'alarmes 
CloudWatch, veuillez consulter Création d'une alarme CloudWatch basée sur un seuil statique dans le
Guide de l'utilisateur Amazon CloudWatch.

contrôler la dérive de biais pour les modèles en production
La surveillance du biais Amazon SageMaker Clarify aide les scientifiques des données et les ingénieurs ML 
à contrôler régulièrement les prédictions de biais. À mesure que le modèle est surveillé, les clients peuvent 
afficher des rapports et des graphiques exportables détaillant le biais dans SageMaker Studio, et configurer 
des alertes dans Amazon CloudWatch pour recevoir des notifications en cas de détection d'un biais 
dépassant un certain seuil. Un biais peut être introduit ou exacerbé dans les modèles ML déployés lorsque 
les données d'entraînement diffèrent des données vues par le modèle pendant le déploiement (c'est-à-dire 
les données actives). Ces types de changements dans la distribution des données actives peuvent être 
temporaires (dans le cas d'événements réels de courte durée, par exemple) ou permanents. Dans les deux 
cas, il peut être important de détecter ces changements. Par exemple, les sorties d'un modèle de prédiction 
des prix des maisons peuvent devenir biaisées si les taux hypothécaires utilisés pour entraîner le modèle 
ne correspondent pas aux taux hypothécaires réels du moment. Grâce aux fonctionnalités de détection 
de biais dans Model Monitor, lorsque SageMaker détecte un biais dépassant un certain seuil, il génère 
automatiquement des métriques qui peuvent s'afficher dans SageMaker Studio et via des alertes Amazon 
CloudWatch.

En général, la mesure du biais uniquement durant la seule phase d'entraînement et de déploiement peut 
ne pas suffire. Il est possible qu'une fois le modèle déployé, la distribution des données vue par le modèle 
déployé (c'est-à-dire les données actives) diffère de celle du jeu de données d'entraînement. Avec le 
temps, ce changement peut introduire un biais dans un modèle. Le changement dans la distribution des 
données actives peut être temporaire (dans le cas d'un événement de courte durée, la période des fêtes 
par exemple) ou permanent. Dans les deux cas, il peut être important de détecter ces changements et de 
prendre éventuellement des mesures pour réduire le biais.

Pour détecter ces modifications, SageMaker Clarify propose une fonctionnalité qui permet de contrôler 
en continu les métriques de biais d'un modèle déployé et de déclencher des alertes automatisées si 
les métriques dépassent un seuil. Considérons par exemple la métrique de biais DPPL. Spécifiez une 
plage autorisée de valeurs A = (amin,amax), par exemple un intervalle de (-0,1, 0,1), à laquelle DPPL doit 
appartenir pendant le déploiement. Tout écart par rapport à cette plage doit déclencher une alerte de biais 
détecté. SageMaker Clarify vous permet d'effectuer ces vérifications à intervalles réguliers.

Par exemple, vous pouvez définir la fréquence des vérifications sur 2 jours. SageMaker Clarify calculera 
alors la métrique DPPL sur les données collectées sur une fenêtre de 2 jours. Dans cet exemple, Dwin
désigne les données traitées par le modèle sur la dernière fenêtre de 2 jours. Une alerte est émise si la 
valeur DPPL bwin calculée sur Dwin est extérieure à une plage autorisée A. Cette approche pour vérifier si 
bwin se situe en dehors de A peut être bruyante. Dwin peut comprendre très peu d'échantillons et ne pas 
représenter précisément la distribution des données actives. Le faible nombre d'échantillons signifie que 
la valeur d'estimation du biais bwin calculée sur Dwin peut ne pas être très robuste. En fait, l'observation 
de valeurs très élevées (ou très faibles) de bwin peut être le simple fruit du hasard. Pour s'assurer que les 
conclusions tirées des données observées Dwin sont significatives du point de vue statistique, SageMaker 
Clarify utilise des intervalles de confiance. Plus précisément, SageMaker Clarify utilise la méthode Normal 
Bootstrap Interval pour créer un intervalle C=(cmin,cmax) lui permettant de croire que la vraie valeur de biais 
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calculée sur l'ensemble des données actives est contenue dans C avec une forte probabilité. Maintenant, 
si l'intervalle de confiance C chevauche la plage autorisée A, SageMaker Clarify l'interprète ainsi : « il est 
probable que la valeur de la métrique de biais de la distribution de données actives se situe dans la plage 
autorisée ». Si C et A sont disjoints, SageMaker Clarify est convaincu que la métrique de biais ne se trouve 
pas dans A et déclenche alors une alerte.

Exemples de blocs-notes Model Monitor
Dans l'exemple de bloc-notes suivant, Amazon SageMaker Clarify montre comment capturer des données 
d'inférence en temps réel, créer une référence par rapport à laquelle contrôler l'évolution du biais, et 
analyser les résultats :

• Surveillance de la dérive de biais et de la dérive d'attribution de fonctions Amazon SageMaker Clarify : 
utilisez Amazon SageMaker Model Monitor pour contrôler la dérive de biais et la dérive d'attribution de 
fonctions au fil du temps.

Ce bloc-notes a été vérifié comme s'exécutant dans Amazon SageMaker Studio seulement. Pour obtenir 
des instructions sur la façon d'ouvrir un bloc-notes dans Amazon SageMaker Studio, veuillez consulter
Créer ou ouvrir un bloc-notes Amazon SageMaker Studio (p. 117). Si vous êtes invité à choisir un noyau, 
choisissez Python 3 (Data Science). Les rubriques suivantes contiennent les éléments principaux des deux 
dernières étapes, ainsi que des exemples de code tirés de l'exemple de bloc-notes.

Rubriques
• Créer une référence de dérive de biais (p. 2732)
• Violations de dérive de biais (p. 2733)
• Configuration des paramètres pour surveiller la dérive de biais (p. 2734)
• Planification de tâches de surveillance de dérive de biais (p. 2737)
• Inspecter les rapports pour détecter la dérive de biais des données (p. 2738)
• Métriques CloudWatch pour l'analyse de dérive de biais (p. 2739)

Créer une référence de dérive de biais
Après avoir configuré votre application pour capturer des données d'inférence en temps réel, la première 
tâche de surveillance de la dérive de biais consiste à créer une référence. Cela implique de configurer 
les entrées de données, les groupes sensibles, la capture des prédictions, ainsi que le modèle et ses 
métriques de biais post-entraînement. Ensuite, vous devez démarrer la tâche de baselining.

Le moniteur de biais de modèle peut détecter régulièrement la dérive de biais de modèles ML. Comme 
pour les autres types de surveillance, la procédure standard de création d'un moniteur de biais de modèle 
consiste d'abord à établir un baselining, puis un programme de surveillance.

model_bias_monitor = ModelBiasMonitor( 
    role=role, 
    sagemaker_session=sagemaker_session, 
    max_runtime_in_seconds=1800,
)

DataConfig stocke des informations sur le jeu de données à analyser (par exemple, le fichier de jeu de 
données), son format (CSV ou JSON Lines), les en-têtes (le cas échéant) et l'étiquette.

model_bias_baselining_job_result_uri = f"{baseline_results_uri}/model_bias"
model_bias_data_config = DataConfig( 
    s3_data_input_path=validation_dataset, 
    s3_output_path=model_bias_baselining_job_result_uri, 
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    label=label_header, 
    headers=all_headers, 
    dataset_type=dataset_type,
)

BiasConfig est la configuration des groupes sensibles dans le jeu de données. Généralement, le biais 
est mesuré en calculant une métrique et en la comparant entre les groupes. Le groupe d'intérêts est appelé 
la facette. Pour le biais post-entraînement, vous devez également prendre en compte l'étiquette positive.

model_bias_config = BiasConfig( 
    label_values_or_threshold=[1], 
    facet_name="Account Length", 
    facet_values_or_threshold=[100],
)

ModelPredictedLabelConfig spécifie la façon d'extraire une étiquette prédite à partir de la sortie du 
modèle. Dans cet exemple, nous avons choisi un seuil de 0,8 pour anticiper le renouvellement fréquent 
des clients. Les sorties plus compliquées comportent des options supplémentaires, comme « label » pour 
désigner l'index, le nom ou le JSONPath permettant de localiser l'étiquette prédite dans la charge utile de 
réponse du point de terminaison.

model_predicted_label_config = ModelPredictedLabelConfig( 
    probability_threshold=0.8,
)

ModelConfig est la configuration associée au modèle devant être utilisé pour l'inférence. Afin de calculer 
les métriques de biais post-entraînement, le calcul doit obtenir des inférences pour le nom de modèle 
fourni. Pour ce faire, la tâche de traitement utilise le modèle pour créer un point de terminaison éphémère 
(également connu comme shadow endpoint (point de terminaison fantôme). Une fois les calculs terminés, 
la tâche de traitement supprime le point de terminaison fantôme. Cette configuration est également utilisée 
par le moniteur d'explicabilité.

model_config = ModelConfig( 
    model_name=model_name, 
    instance_count=endpoint_instance_count, 
    instance_type=endpoint_instance_type, 
    content_type=dataset_type, 
    accept_type=dataset_type,
)

La tâche de baselining proprement dite peut maintenant commencer.

model_bias_monitor.suggest_baseline( 
    model_config=model_config, 
    data_config=model_bias_data_config, 
    bias_config=model_bias_config, 
    model_predicted_label_config=model_predicted_label_config,
)
print(f"ModelBiasMonitor baselining job: {model_bias_monitor.latest_baselining_job_name}")

Le moniteur programmé prend automatiquement le nom de la tâche de baselining et l'attend avant le début 
de la surveillance.

Violations de dérive de biais
Les tâches de dérive de biais évaluent les contraintes de base fournies par la configuration de base par 
rapport aux résultats d'analyse du code MonitoringExecution actuel. Si des violations sont détectées, 
la tâche les répertorie dans le fichier contraint_violations.json à l'emplacement de la sortie d'exécution, et 
affecte le statut d'exécution Interprétation des résultats (p. 2757).
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Voici le schéma du fichier de violations de dérive de biais.

• facet – Nom de la facette, fourni par la facette de configuration de l'analyse des tâches de surveillance
name_or_index.

• facet_value – Valeur de la facette, fournie par la facette de configuration de l'analyse des tâches de 
surveillance value_or_threshold.

• metric_name – Nom abrégé de la métrique de biais. Par exemple, « CI » pour déséquilibre de classe 
(class imbalance). Consultez Mesurer le biais de pré-entraînement (p. 724) pour obtenir les noms 
abrégés de toutes les métriques de biais pré-entraînement et Mesurer les biais post-entraînement dans 
les données et les modèles (p. 2544) pour les noms abrégés de toutes les métriques de biais post-
entraînement.

• constraint_check_type – Type de violation surveillée. Actuellement, seul bias_drift_check est 
pris en charge.

• description – Message descriptif visant à expliquer la violation.

{ 
    "version": "1.0", 
    "violations": [{ 
        "facet": "string", 
        "facet_value": "string", 
        "metric_name": "string", 
        "constraint_check_type": "string", 
        "description": "string" 
    }]
}

Si la valeur d'une métrique de biais dans le fichier des contraintes de base est différente de son homologue 
dans le fichier des résultats d'analyse des tâches (analysis.json), les tâches de surveillance consignent une 
violation. La sortie suivante fournit un exemple de plusieurs violations consignées.

{ 
    "version": "1.0", 
    "violations": [{ 
        "facet": "Age", 
        "facet_value": "40", 
        "metric_name": "CI", 
        "constraint_check_type": "bias_drift_check", 
        "description": "Value 0.0751544567666083 does not meet the constraint requirement" 
    }, { 
        "facet": "Age", 
        "facet_value": "40", 
        "metric_name": "DPPL", 
        "constraint_check_type": "bias_drift_check", 
        "description": "Value -0.0791244970125596 does not meet the constraint requirement" 
    }]
}

Configuration des paramètres pour surveiller la dérive de biais

La surveillance des biais Amazon SageMaker Clarify réutilise un sous-ensemble des paramètres utilisés 
dans la configuration d'analyse dans Configurer l'analyse (p. 2532). Après avoir décrit les paramètres 
de configuration, cette rubrique fournit des exemples de fichiers JSON. Ces fichiers sont utilisés pour 
configurer les jeux de données CSV et JSON Lines afin de surveiller leur dérive de biais lorsque des 
modèles Machine Learning sont en production.

Les paramètres suivants doivent être fournis dans un fichier JSON. Le chemin d'accès au fichier JSON doit 
être fourni dans le paramètre ConfigUri de l'API ModelBiasAppSpecification.
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• "version" – (Facultatif) Version de schéma du fichier de configuration. Si elle n'est pas fournie, la 
dernière version prise en charge est utilisée.

• "headers" – (Facultatif) Liste des noms de colonnes dans le jeu de données. Si dataset_type est
"application/jsonlines" et que "label" est spécifié, le dernier en-tête devient l'en-tête de la 
colonne d'étiquettes.

• "label" – (Facultatif) Attribut cible du modèle à utiliser pour les métriques de biais. Indiqué en tant que 
nom de colonne, en tant qu'index (si le format du jeu de données est CSV) ou en tant que JSONPath (si 
le format du jeu de données est JSON Lines).

• "label_values_or_threshold" – (Facultatif) Liste des valeurs d'étiquette ou du seuil. Indique le 
résultat positif utilisé pour les métriques de biais.

• "facet" – (Facultatif) Liste des fonctions qui sont des attributs sensibles, appelées facettes. Les 
facettes sont utilisées pour les métriques de biais sous forme de paires, et comprennent les éléments 
suivants :
• "name_or_index" – Nom ou index de la colonne facette.
• "value_or_threshold" – (Facultatif) Liste des valeurs ou des seuils que la colonne de facettes 

peut prendre. Indique le groupe sensible, tel que le groupe par rapport auquel le biais est mesuré. Si 
elles ne sont pas fournies, les métriques de biais sont calculées comme un groupe pour chaque valeur 
unique (plutôt que toutes les valeurs). Si la colonne facette est numérique, cette valeur de seuil sert de 
limite inférieure pour sélectionner le groupe sensible.

• "group_variable" – (Facultatif) Nom de colonne ou index pour indiquer la variable de groupe à 
utiliser pour la métrique de biais Disparité démographique conditionnelle.

Les autres paramètres doivent être fournis dans EndpointInput de l'API ModelBiasJobInput.

• FeaturesAttribute – Ce paramètre est requis si le format des données d'entrée du point de 
terminaison est "application/jsonlines". Il s'agit du JSONPath utilisé pour localiser les colonnes 
de caractéristiques si le format du jeu de données est JSON Lines.

• InferenceAttribute – Emplacement d'index ou JSONPath dans la sortie du modèle pour l'attribut 
cible à utiliser pour surveiller les biais à l'aide des métriques de biais. S'il n'est pas fourni dans le 
cas accept_type CSV, il est supposé que la sortie du modèle est une valeur numérique unique 
correspondant à un score ou à une probabilité.

• ProbabilityAttribute – Index ou emplacement JSONPath dans la sortie du modèle pour les 
probabilités. Si la sortie du modèle est JSON Lines avec une liste d'étiquettes et de probabilités, par 
exemple, l'étiquette qui correspond à la probabilité maximale est alors sélectionnée pour les calculs de 
biais.

• ProbabilityThresholdAttribute – (Facultatif) Valeur float indiquant le seuil de sélection de 
l'étiquette binaire dans le cas d'une classification binaire. La valeur par défaut est 0,5.

Exemples de fichiers de configuration JSON pour les jeux de données CSV et JSON Lines

Voici des exemples des fichiers JSON utilisés pour configurer les jeux de données CSV et JSON Lines afin 
de les surveiller pour détecter une dérive de biais.

Rubriques
• Jeux de données CSV (p. 2735)
• Jeux de données JSON Lines (p. 2736)

Jeux de données CSV

Considérez un jeu de données comportant quatre colonnes de caractéristiques et une colonne d'étiquettes, 
où la première caractéristique et l'étiquette sont binaires, comme dans l'exemple suivant.
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0, 0.5814568701544718, 0.6651538910132964, 0.3138080342665499, 0
1, 0.6711642728531724, 0.7466687034026017, 0.1215477472819713, 1
0, 0.0453256543003371, 0.6377430803264152, 0.3558625219713576, 1
1, 0.4785191813363956, 0.0265841045263860, 0.0376935084990697, 1

Supposons que la sortie du modèle comporte deux colonnes, la première correspondant à l'étiquette 
prédite et la seconde à la probabilité, comme dans l'exemple suivant.

1, 0.5385257417814224

Le fichier de configuration JSON suivant montre comment ce jeu de données CSV peut être configuré.

{ 
    "headers": [ 
        "feature_0", 
        "feature_1", 
        "feature_2", 
        "feature_3", 
        "target" 
    ], 
    "label": "target", 
    "label_values_or_threshold": [1], 
    "facet": [{ 
        "name_or_index": "feature_1", 
        "value_or_threshold": [1] 
    }]
}

L'étiquette prédite est sélectionnée par le paramètre "InferenceAttribute". La numérotation basée 
sur zéro est utilisée, donc 0 indique la première colonne de la sortie du modèle.

"EndpointInput": { 
    ... 
    "InferenceAttribute": 0 
    ...
}

Vous pouvez également utiliser des paramètres différents pour convertir les valeurs de probabilité en 
étiquettes prédites binaires. La numérotation basée sur zéro est utilisée : 1 indique la deuxième colonne ; 
une valeur de ProbabilityThresholdAttribute de 0,6 indique qu'une probabilité supérieure à 0,6 
prédit que l'étiquette binaire est 1.

"EndpointInput": { 
    ... 
    "ProbabilityAttribute": 1, 
    "ProbabilityThresholdAttribute": 0.6 
    ...
}

Jeux de données JSON Lines

Considérez un jeu de données comportant quatre colonnes de caractéristiques et une colonne d'étiquettes, 
où la première caractéristique et l'étiquette sont binaires, comme dans l'exemple suivant.

{"features":[0, 0.5814568701544718, 0.6651538910132964, 0.3138080342665499], "label":0}
{"features":[1, 0.6711642728531724, 0.7466687034026017, 0.1215477472819713], "label":1}
{"features":[0, 0.0453256543003371, 0.6377430803264152, 0.3558625219713576], "label":1}
{"features":[1, 0.4785191813363956, 0.0265841045263860, 0.0376935084990697], "label":1}
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Supposons que la sortie du modèle comporte deux colonnes, la première étant une étiquette prédite et la 
seconde une probabilité.

{"predicted_label":1, "probability":0.5385257417814224}

Le fichier de configuration JSON suivant montre comment ce jeu de données JSON Lines peut être 
configuré.

{ 
    "headers": [ 
        "feature_0", 
        "feature_1", 
        "feature_2", 
        "feature_3", 
        "target" 
    ], 
    "label": "label", 
    "label_values_or_threshold": [1], 
    "facet": [{ 
        "name_or_index": "feature_1", 
        "value_or_threshold": [1] 
    }]
}

Ensuite, la valeur de paramètre "features" dans EndpointInput est utilisée pour localiser les 
caractéristiques dans le jeu de données, et la valeur de paramètre "predicted_label" sélectionne 
l'étiquette prédite à partir de la sortie du modèle.

"EndpointInput": { 
    ... 
    "FeaturesAttribute": "features", 
    "InferenceAttribute": "predicted_label" 
    ...
}

Vous pouvez également convertir les valeurs de probabilité en étiquettes binaires prédites à l'aide de la 
valeur de paramètre ProbabilityThresholdAttribute. Une valeur de 0,6, par exemple, indique 
qu'une probabilité supérieure à 0,6 prédit que l'étiquette binaire est 1.

"EndpointInput": { 
    ... 
    "FeaturesAttribute": "features", 
    "ProbabilityAttribute": "probability", 
    "ProbabilityThresholdAttribute": 0.6 
    ...
}

Planification de tâches de surveillance de dérive de biais
Maintenant que vous avez une référence, vous pouvez appeler la méthode
create_monitoring_schedule() pour programmer un moniteur horaire et analyser les données 
avec un programme de surveillance. Si vous avez envoyé une tâche de baselining, le moniteur récupère 
automatiquement la configuration d'analyse à partir de la tâche de baselining. Si vous ignorez l'étape 
de baselining ou si la nature du jeu de données de capture est différente de celle du jeu de données 
d'entraînement, vous devez fournir la configuration d'analyse. L'exemple de code suivant montre comment 
la configuration d'analyse est structurée.

model_bias_analysis_config = None
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if not model_bias_monitor.latest_baselining_job: 
    model_bias_analysis_config = BiasAnalysisConfig( 
        model_bias_config, 
        headers=all_headers, 
        label=label_header, 
    )
model_bias_monitor.create_monitoring_schedule( 
    analysis_config=model_bias_analysis_config, 
    output_s3_uri=s3_report_path, 
    endpoint_input=EndpointInput( 
        endpoint_name=endpoint_name, 
        destination="/opt/ml/processing/input/endpoint", 
        start_time_offset="-PT1H", 
        end_time_offset="-PT0H", 
        probability_threshold_attribute=0.8, 
    ), 
    ground_truth_input=ground_truth_upload_path, 
    schedule_cron_expression=schedule_expression,
)
print(f"Model bias monitoring schedule: {model_bias_monitor.monitoring_schedule_name}")

La surveillance de la dérive des biais nécessite des étiquettes Ground Truth. En outre, ces étiquettes sont 
nécessaires pour calculer la plupart des mesures de biais de SageMaker Clarify. Pour les fournir, étiquetez 
périodiquement les données capturées par votre point de terminaison et téléchargez les étiquettes dans un 
compartiment Amazon S3. Utilisez le schéma décrit dans la section Intégrer des étiquettes Ground Truth et 
les fusionner avec des prédictions.

L'exécution de cette tâche de surveillance de la dérive des biais lance une tâche de fusion qui réunit 
les données de base et les données capturées à l'aide d'un identifiant unique. Les données fusionnées 
sont ensuite enregistrées dans un compartiment Amazon S3. Ensuite, une tâche d'analyse des biais de 
SageMaker Clarify calcule les mesures de biais sur les données fusionnées. Le MaxRuntimeInSeconds
paramètre de l'API StoppingCondition est réparti entre la tâche de fusion et la tâche d'analyse. Pour 
une tâche horaire de surveillance de la dérive des biais, MaxRuntimeInSeconds ne doit pas dépasser 
1 800 secondes.

Si la disponibilité des étiquettes Ground Truth est retardée, utilisez les paramètres StartTimeOffset et
EndTimeOffset de l'API EndpointInput pour ajuster les heures de début et de fin du point de terminaison. 
Pour plus d'informations, consultez Planifier des tâches de surveillance de la qualité du modèle.

Inspecter les rapports pour détecter la dérive de biais des données

Si vous n'êtes pas en mesure d'inspecter les résultats de la surveillance dans les rapports générés dans 
SageMaker Studio, vous pouvez les imprimer comme suit :

schedule_desc = model_bias_monitor.describe_schedule()
execution_summary = schedule_desc.get("LastMonitoringExecutionSummary")
if execution_summary and execution_summary["MonitoringExecutionStatus"] in ["Completed", 
 "CompletedWithViolations"]: 
    last_model_bias_monitor_execution = model_bias_monitor.list_executions()[-1] 
    last_model_bias_monitor_execution_report_uri = 
 last_model_bias_monitor_execution.output.destination 
    print(f'Report URI: {last_model_bias_monitor_execution_report_uri}') 
    last_model_bias_monitor_execution_report_files = 
 sorted(S3Downloader.list(last_model_bias_monitor_execution_report_uri)) 
    print("Found Report Files:") 
    print("\n ".join(last_model_bias_monitor_execution_report_files))
else: 
    last_model_bias_monitor_execution = None 
    print("====STOP==== \n No completed executions to inspect further. Please wait till an 
 execution completes or investigate previously reported failures.")
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En cas de violations par rapport à la référence, celles-ci sont répertoriées ici :

if last_model_bias_monitor_execution: 
    model_bias_violations = last_model_bias_monitor_execution.constraint_violations() 
    if model_bias_violations: 
        print(model_bias_violations.body_dict)

Dans SageMaker Studio, vous pouvez visualiser les résultats d'analyse et les métriques CloudWatch en 
choisissant l'onglet Terminaisons), puis en double-cliquant sur le point de terminaison.

Métriques CloudWatch pour l'analyse de dérive de biais

Ce guide présente les métriques CloudWatch et leurs propriétés que vous pouvez utiliser pour l'analyse 
de dérive de biais dans SageMaker Clarify. Les travaux de surveillance de la dérive des bias calculent
les métriques de biais pré-entraînement et les métriques de biais post-entraînement et les publient dans 
l'espace de noms CloudWatchaws/sagemaker/Endpoints/bias-metrics. Le nom de la métrique 
CloudWatch ajoute le nom court de la métrique à bias_metric.

Par exemple,bias_metric_CI est la métrique de biais pour le déséquilibre de classe (IC).

Note

+/- infinity est publié en tant que nombre à virgule flottante +/- 2.348543e108, et les 
erreurs incluant des valeurs nulles ne sont pas publiées.

Chaque métrique comporte les propriétés suivantes :

• Endpoint : le nom du point de terminaison surveillé.
• MonitoringSchedule : le nom du programme de surveillance.
• BiasStage : le nom de l'étape de la tâche de surveillance de dérive de biais. Choisissez Pre-
training ou Post-Training.

• Label : le nom de la fonctionnalité cible, fourni par la configuration de l'analyse des tâches de 
surveillance label.

• LabelValue : la valeur de la fonctionnalité cible, fournie par la configuration de l'analyse des tâches de 
surveillance label_values_or_threshold.

• Facet : le nom de la fonctionnalité cible, fourni par la facette de la configuration de l'analyse des tâches 
de surveillance name_of_index.

• FacetValue : la valeur de la fonctionnalité cible, fournie par la facette de la configuration de l'analyse 
des tâches de surveillance nvalue_or_threshold.

Pour empêcher les tâches de surveillance de publier des métriques, définissez
publish_cloudwatch_metrics à Disabled dans la Environmentcarte de la définition du modèle de 
tâche de bias.

Surveillance de la dérive d'attribution de caractéristiques pour les 
modèles en production
Une dérive dans la distribution de données actives pour les modèles en production peut entraîner une 
dérive correspondante dans les valeurs d'attribution de fonctions, comme elle pourrait provoquer une dérive 
de biais lors de la surveillance des métriques de biais. La surveillance de l'attribution des fonctions Amazon 
SageMaker Clarify aide les scientifiques des données et les ingénieurs ML à contrôler régulièrement les 
prédictions de dérive d'attribution des fonctions. À mesure que le modèle est surveillé, les clients peuvent 
afficher des rapports et des graphiques exportables détaillant les attributions de fonctions dans SageMaker 
Studio, et configurer des alertes dans Amazon CloudWatch pour recevoir des notifications en cas de 
détection d'une dérive d'attribution de fonctions dépassant un certain seuil.
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Pour illustrer cela par une situation particulière, prenons le cas des admissions à l'université. Supposons 
que nous observons les valeurs d'attribution de fonctions (agrégées) suivantes dans les données 
d'entraînement et les données actives :

Scénario hypothétique d'admission à l'université

Fonction Attribution des données 
d'entraînement

Attribution des données actives

Score SAT 0.70 0.10

GPA 0.50 0.20

Classement de classe 0.05 0.70

Le passage des données d'entraînement aux données actives semble significatif. Le classement des 
fonctions est complètement inversé. À l'instar de la dérive de biais, les dérives d'attribution de fonctions 
peuvent être causées par un changement dans la distribution des données actives et justifient un examen 
plus approfondi du comportement du modèle sur les données actives. Là encore, la première étape de ces 
scénarios consiste à signaler par une alarme qu'une dérive s'est produite.

Nous pouvons détecter la dérive en comparant la façon dont le classement des fonctions individuelles 
est passé des données d'entraînement aux données actives. En plus de tenir compte des changements 
dans l'ordre de classement, nous devons également tenir compte du score d'attribution brut des fonctions. 
Par exemple, si deux fonctions entrent dans le classement par le même nombre de positions passant 
des données d'entraînement aux données actives, nous devons tenir compte de la fonction dont le score 
d'attribution était le plus élevé dans les données d'entraînement. En nous basant sur ces propriétés, 
nous utilisons le score NDCG (Normalized Discount Cumulative Gain) pour comparer le classement des 
attributions de fonctions des données d'entraînement et des données actives.

Plus précisément, supposons le scénario suivant :

• F=[f1,...,fm] est la liste des fonctions triées en fonction de leurs scores d'attribution dans les données 
d'entraînement, m représentant le nombre total de fonctions. Par exemple, dans notre cas, F=[Score 
SAT, GPA, Classement de classe].

• a(f) est une fonction qui renvoie le score d'attribution de fonction sur les données d'entraînement dans le 
cas d'une fonction f. Par exemple, a(Score SAT) = 0.70.

• F′=[f′1,...,f′m] est la liste des fonctions triées en fonction de leurs scores d'attribution dans les données 
actives. Par exemple, F′=[Classement de classe, GPA, Score SAT].

Nous pouvons ensuite calculer le NDCG comme suit :

        NDCG = DCG/IDCG

avec

• DCG = ∑1
ma(f'i)/log2(i+1)

• iDCG = ∑1
ma(fi)/log2(i+1)

La quantité DCG mesure si les fonctions ayant une attribution élevée dans les données d'entraînement 
occupent un rang également plus élevé dans l'attribution de fonctions calculée sur les données actives. La 
quantité iDCG mesure le score idéal. Il s'agit simplement d'un facteur de normalisation pour s'assurer que 
la quantité finale se situe dans la plage [0, 1], 1 désignant la meilleure valeur possible. Une valeur NDCG 
de 1 signifie que le classement d'attribution de fonctions dans les données actives est identique à celui des 
données d'entraînement. Dans cet exemple particulier, comme le classement a sensiblement changé, la 
valeur NDCG est de 0.69.
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Dans SageMaker Clarify, si la valeur NDCG est inférieure à 0.90, nous déclenchons automatiquement une 
alerte.

Exemple de blocs-notes Model Monitor
Dans l'exemple de bloc-notes suivant, SageMaker Clarify montre comment capturer des données 
d'inférence en temps réel, créer une référence par rapport à laquelle contrôler l'évolution du biais, et 
analyser les résultats :

• Surveillance de la dérive de biais et de la dérive d'attribution de fonctions Amazon SageMaker Clarify : 
utilisez Amazon SageMaker Model Monitor pour contrôler la dérive de biais et la dérive d'attribution de 
fonctions au fil du temps.

Ce bloc-notes a été vérifié comme s'exécutant dans SageMaker Studio seulement. Pour obtenir des 
instructions sur l'ouverture d'un bloc-notes dans SageMaker Studio, veuillez consulter Créer ou ouvrir un 
bloc-notes Amazon SageMaker Studio (p. 117). Si vous êtes invité à choisir un noyau, choisissez Python 
3 (Data Science). Les rubriques suivantes contiennent les éléments principaux des deux dernières étapes, 
ainsi que des exemples de code tirés de l'exemple de bloc-notes.

Rubriques
• Créer une référence SHAP pour les modèles en production (p. 2741)
• Violations de la dérive d'attribution de caractéristiques de modèle (p. 2743)
• Configuration des paramètres pour surveiller la dérive d'attribution (p. 2743)
• Programmer les tâches de surveillance de la dérive d'attribution des fonctions (p. 2747)
• Inspecter les rapports de dérive d'attribution des fonctions dans les modèles de production (p. 2747)
• Métriques CloudWatch pour l'analyse de la dérive de fonctinnalité (p. 2748)

Créer une référence SHAP pour les modèles en production
Les explications sont généralement contrastives. Autrement dit, elles tiennent compte des écarts par 
rapport à une référence. Pour de plus amples informations sur les références d'explicabilité, veuillez 
consulter Bases de référence SHAP pour l'explicabilité (p. 2570).

Outre la fourniture d'explications sur les inférences par instance, SageMaker Clarify prend également en 
charge l'explication globale des modèles ML pour vous aider à comprendre le comportement d'un modèle 
et de ses fonctions. SageMaker Clarify génère une explication globale d'un modèle ML en agrégeant les 
valeurs de Shapley sur plusieurs instances. SageMaker Clarify prend en charge les différentes méthodes 
d'agrégation suivantes, qui sont utiles pour définir des références :

• mean_abs - Moyenne des valeurs SHAP absolues pour toutes les instances.
• median - Médiane des valeurs SHAP pour toutes les instances.
• mean_sq - Moyenne des valeurs SHAP au carré pour toutes les instances.

Après avoir configuré votre application pour capturer des données d'inférence en temps réel, la première 
tâche de surveillance de la dérive dans l'attribution de fonctions consiste à créer une référence qui servira 
de comparaison. Cela implique de configurer les entrées de données, les groupes sensibles, la capture des 
prédictions, ainsi que le modèle et ses métriques de biais post-entraînement. Ensuite, vous devez démarrer 
la tâche de baselining. Le moniteur d'explicabilité de modèle peut expliquer les prédictions d'un modèle 
déployé qui produit des inférences et détecter régulièrement la dérive d'attribution de fonctions.

model_explainability_monitor = ModelExplainabilityMonitor( 
    role=role, 
    sagemaker_session=sagemaker_session, 
    max_runtime_in_seconds=1800,
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)

Dans cet exemple, la tâche de baselining d'explicabilité partage le jeu de données de test avec la tâche 
de baselining de biais, il utilise donc la même DataConfig, la seule différence étant l'URI de sortie de la 
tâche.

model_explainability_baselining_job_result_uri = f"{baseline_results_uri}/
model_explainability"
model_explainability_data_config = DataConfig( 
    s3_data_input_path=validation_dataset, 
    s3_output_path=model_explainability_baselining_job_result_uri, 
    label=label_header, 
    headers=all_headers, 
    dataset_type=dataset_type,
)

Actuellement, l'explicateur SageMaker Clarify propose une mise en œuvre évolutive et efficace de SHAP. 
La configuration d'explicabilité est donc ShapConfig et comprend les éléments suivants :

• baseline - Liste de lignes (au moins une) ou URI d'objet S3 à utiliser comme jeu de données de 
référence dans l'algorithme SHAP du noyau. Le format doit être identique au format du jeu de données. 
Chaque ligne doit contenir uniquement les colonnes/valeurs de fonctions et omettre les colonnes/valeurs 
d'étiquette.

• num_samples - Nombre d'échantillons à utiliser dans l'algorithme SHAP du noyau. Ce nombre 
détermine la taille du jeu de données synthétique généré pour calculer les valeurs SHAP.

• agg_method - Méthode d'agrégation pour les valeurs SHAP globales. Voici les valeurs valides :
• mean_abs - Moyenne des valeurs SHAP absolues pour toutes les instances.
• median - Médiane des valeurs SHAP pour toutes les instances.
• mean_sq - Moyenne des valeurs SHAP au carré pour toutes les instances.

• use_logit - Indicateur signifiant si la fonction logit doit être appliquée aux prédictions du modèle. La 
valeur par défaut est False. Si use_logit est True, les valeurs SHAP auront des unités log-odds.

• save_local_shap_values (bool) - Indicateur signifiant s'il faut enregistrer les valeurs SHAP locales à 
l'emplacement en sortie. La valeur par défaut est False.

# Here use the mean value of test dataset as SHAP baseline
test_dataframe = pd.read_csv(test_dataset, header=None)
shap_baseline = [list(test_dataframe.mean())]

shap_config = SHAPConfig( 
    baseline=shap_baseline, 
    num_samples=100, 
    agg_method="mean_abs", 
    save_local_shap_values=False,
)

Démarrez une tâche de baselining. La model_config doit être la même, car la tâche de baselining 
d'explicabilité doit créer un point de terminaison fantôme pour obtenir des prédictions pour le jeu de 
données synthétiques généré.

model_explainability_monitor.suggest_baseline( 
    data_config=model_explainability_data_config, 
    model_config=model_config, 
    explainability_config=shap_config,
)
print(f"ModelExplainabilityMonitor baselining job: 
 {model_explainability_monitor.latest_baselining_job_name}")
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Violations de la dérive d'attribution de caractéristiques de modèle

Les tâches de dérive d'attribution de caractéristiques évaluent les contraintes de base fournies par la
configuration de base par rapport aux résultats d'analyse du code MonitoringExecution actuel. Si des 
violations sont détectées, la tâche les répertorie dans le fichier contraint_violations.json à l'emplacement de 
la sortie d'exécution, et affecte le statut d'exécution Interprétation des résultats (p. 2757).

Voici le schéma du fichier de violations de dérive d'attribution de caractéristiques.

• label – Nom de l'étiquette, label_headers de configuration de l'analyse des tâches ou espace 
réservé tel que "label0".

• metric_name – Nom de la méthode d'analyse d'explicabilité. Actuellement, seul shap est pris en 
charge.

• constraint_check_type – Type de violation surveillée. Actuellement, seul
feature_attribution_drift_check est pris en charge.

• description – Message descriptif visant à expliquer la violation.

{ 
    "version": "1.0", 
    "violations": [{ 
        "label": "string", 
        "metric_name": "string", 
        "constraint_check_type": "string", 
        "description": "string" 
    }]
}

Pour chaque étiquette dans la section explanations, les tâches de surveillance calculent le score 
NDCG de ses valeurs SHAP globales dans le fichier de contraintes de base et dans le fichier des résultats 
d'analyse des tâches (analysis.json). Si le score est inférieur à 0,9, une violation est consignée. La valeur 
SHAP globale combinée est évaluée, si bien qu'il n'y a aucun champ “feature” dans l'entrée de violation. 
La sortie suivante fournit un exemple de plusieurs violations consignées.

{ 
    "version": "1.0", 
    "violations": [{ 
        "label": "label0", 
        "metric_name": "shap", 
        "constraint_check_type": "feature_attribution_drift_check", 
        "description": "Feature attribution drift 0.7639720923277322 exceeds threshold 0.9" 
    }, { 
        "label": "label1", 
        "metric_name": "shap", 
        "constraint_check_type": "feature_attribution_drift_check", 
        "description": "Feature attribution drift 0.7323763972092327 exceeds threshold 0.9" 
    }]
}

Configuration des paramètres pour surveiller la dérive d'attribution

Le moniteur d'explicabilité Amazon SageMaker Clarify réutilise un sous-ensemble des paramètres utilisés 
dans la configuration d'analyse dans Configurer l'analyse (p. 2532). Les paramètres suivants doivent 
être fournis dans un fichier JSON et le chemin d'accès doit être fourni dans le paramètre ConfigUri de
ModelExplainabilityAppSpecification.

• "version" – (Facultatif) Version de schéma du fichier de configuration. Si elle n'est pas fournie, la 
dernière version prise en charge est utilisée.
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• "headers" – (Facultatif) Liste des noms de caractéristiques dans le jeu de données. L'analyse de 
l'explicabilité ne nécessite pas d'étiquettes.

• "methods" – Liste des méthodes et de leurs paramètres pour les analyses et les rapports. Si une 
section est omise, elle n'est pas calculée.
• "shap" – (Facultatif) Section sur le calcul de la valeur SHAP.

• "baseline" – (Facultatif) Liste de lignes (au moins une) ou URI d'objet Amazon Simple Storage 
Service (Amazon S3). À utiliser comme jeu de données de référence (également appelé jeu 
de données d'arrière-plan) dans l'algorithme SHAP du noyau. Le format doit être identique au 
format du jeu de données. Chaque ligne doit contenir uniquement les colonnes (ou valeurs) de 
caractéristiques. Avant d'envoyer chaque ligne au modèle, omettez toute colonne qui doit être 
exclue.

• "num_samples" – Nombre d'échantillons à utiliser dans l'algorithme SHAP du noyau. Ce nombre 
détermine la taille du jeu de données synthétique généré pour calculer les valeurs SHAP. Si 
elle n'est pas fournie, une tâche SageMaker Clarify choisit la valeur en fonction d'un nombre de 
caractéristiques.

• "agg_method" – Méthode d'agrégation pour les valeurs SHAP globales. Les valeurs valides sont 
les suivantes :
• "mean_abs" - Moyenne des valeurs SHAP absolues pour toutes les instances.
• "median" - Médiane des valeurs SHAP pour toutes les instances.
• "mean_sq" – Moyenne des valeurs SHAP au carré pour toutes les instances.

• "use_logit" – (Facultatif) Valeur booléenne pour indiquer si la fonction logit doit être appliquée 
aux prédictions du modèle. Si "use_logit" est true, alors les valeurs SHAP ont des unités log-
odds. La valeur par défaut est false.

• "save_local_shap_values" – (Facultatif) Valeur booléenne pour indiquer si les valeurs SHAP 
locales doivent être enregistrées à l'emplacement en sortie. Utilisez true pour les enregistrer. 
Utilisez false pour ne pas les enregistrer. La valeur par défaut est false.

• "predictor" – (Facultatif) Section sur les paramètres du modèle, obligatoire si les sections "shap" et
"post_training_bias" sont présentes.
• "model_name" – Nom de modèle (tel que créé par l'API CreateModel avec le mode conteneur en 

tant que SingleModel).
• "instance_type" – Type d'instance pour le point de terminaison fantôme.
• "initial_instance_count" - Nombre d'instances pour le point de terminaison fantôme.
• "content_type" – (Facultatif) Format d'entrée de modèle à utiliser pour obtenir des inférences 

avec le point de terminaison fantôme. Les valeurs valides sont "text/csv" pour CSV,
"application/jsonlines" pour JSON Lines, application/x-parquet pour Apache Parquet, 
et application/x-image pour activer l'explicabilité de la reconnaissance d'image. La valeur par 
défaut est identique au format dataset_type.

• "accept_type" – (Facultatif) Modèle output (sortie) à utiliser pour obtenir des inférences avec le 
point de terminaison fantôme. Les valeurs valides sont "text/csv" pour CSV et "application/
jsonlines" pour JSON Lines. S'il est omis, SageMaker Clarify utilise le type de données de réponse 
des données capturées.

• "content_template" – (Facultatif) Chaîne de modèle utilisée pour créer l'entrée de modèle 
à partir d'instances du jeu de données. Elle est utilisée uniquement si "content_type" est
"application/jsonlines". Le modèle doit avoir un seul espace réservé, $features, 
qui est remplacé par la liste des fonctions lors de l'exécution. Par exemple, étant donné
"content_template":"{\"myfeatures\":$features}", si une instance (sans étiquette) est
1,2,3, l'entrée du modèle devient JSON Lines '{"myfeatures":[1,2,3]}'.

• "label_headers" – (Facultatif) Liste des valeurs que la "label" prend dans le jeu de données. 
Associe les scores renvoyés par le point de terminaison du modèle à leurs valeurs d'étiquette 
correspondantes. S'il est fourni, le rapport d'analyse utilise les en-têtes à la place d'espaces réservés 
tels que “label0”.
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Les autres paramètres doivent être fournis dans EndpointInput de l'API
ModelExplainabilityJobInput.

• FeaturesAttribute – Ce paramètre est requis si le format des données d'entrée du point de 
terminaison est "application/jsonlines". Il s'agit du JSONPath utilisé pour localiser les colonnes 
de caractéristiques si le format du jeu de données est JSON Lines.

• ProbabilityAttribute – Index ou emplacement JSONPath dans la sortie du modèle pour les 
probabilités. Si la sortie du modèle est JSON Lines avec une liste d'étiquettes et de probabilités, par 
exemple, l'étiquette qui correspond à la probabilité maximale est alors sélectionnée pour les calculs de 
biais.

Exemples de fichiers de configuration JSON pour les jeux de données CSV et JSON Lines

Voici des exemples des fichiers JSON utilisés pour configurer les jeux de données CSV et JSON Lines afin 
de les surveiller pour détecter une dérive d'attribution de caractéristiques.

Rubriques
• Jeux de données CSV (p. 2745)
• Jeux de données JSON Lines (p. 2746)

Jeux de données CSV

Considérons un jeu de données comportant trois colonnes de caractéristiques numériques, comme dans 
l'exemple suivant.

0.5814568701544718, 0.6651538910132964, 0.3138080342665499
0.6711642728531724, 0.7466687034026017, 0.1215477472819713
0.0453256543003371, 0.6377430803264152, 0.3558625219713576
0.4785191813363956, 0.0265841045263860, 0.0376935084990697

Supposons que la sortie du modèle comporte deux colonnes, la première correspondant à l'étiquette 
prédite et la seconde à la probabilité, comme dans l'exemple suivant.

1, 0.5385257417814224

L'exemple de fichier de configuration JSON suivant montre comment ce jeu de données CSV peut être 
configuré.

{ 
                     
    "headers": [ 
        "feature_1", 
        "feature_2", 
        "feature_3" 
    ], 
    "methods": { 
        "shap": { 
            "baseline": [ 
                [0.4441164946610942, 0.5190374448171748, 0.20722795300473712] 
            ], 
            "num_samples": 100, 
            "agg_method": "mean_abs" 
        } 
    }, 
    "predictor": { 
        "model_name": "my_model", 
        "instance_type": "ml.m5.xlarge", 
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        "initial_instance_count": 1 
    }
}

L'étiquette prédite est sélectionnée par le paramètre "ProbabilityAttribute". La numérotation basée 
sur zéro est utilisée, donc 1 indique la deuxième colonne de la sortie du modèle.

"EndpointInput": { 
    ... 
    "ProbabilityAttribute": 1 
    ...
}

Jeux de données JSON Lines

Considérez un jeu de données comportant quatre colonnes de caractéristiques et une colonne d'étiquettes, 
où la première caractéristique et l'étiquette sont binaires, comme dans l'exemple suivant.

{"features":[0, 0.5814568701544718, 0.6651538910132964, 0.3138080342665499], "label":0}
{"features":[1, 0.6711642728531724, 0.7466687034026017, 0.1215477472819713], "label":1}
{"features":[0, 0.0453256543003371, 0.6377430803264152, 0.3558625219713576], "label":1}
{"features":[1, 0.4785191813363956, 0.0265841045263860, 0.0376935084990697], "label":1}

L'entrée du modèle est identique au format du jeu de données, et la sortie du modèle est JSON Lines, 
comme dans l'exemple suivant.

{"predicted_label":1, "probability":0.5385257417814224}

Dans l'exemple suivant, le fichier de configuration JSON montre comment ce jeu de données JSON Lines 
peut être configuré.

{ 
    "headers": [ 
        "feature_1", 
        "feature_2", 
        "feature_3" 
    ], 
    "methods": { 
        "shap": { 
            "baseline": [ 
                {"features":[0.4441164946610942, 0.5190374448171748, 0.20722795300473712]} 
            ], 
            "num_samples": 100, 
            "agg_method": "mean_abs" 
        } 
    }, 
    "predictor": { 
        "model_name": "my_model", 
        "instance_type": "ml.m5.xlarge", 
        "initial_instance_count": 1, 
        "content_template":"{\"features\":$features}" 
    }
}

Ensuite, la valeur de paramètre "features" dans EndpointInput est utilisée pour localiser les 
caractéristiques dans le jeu de données, et la valeur de paramètre "probability" sélectionne la valeur 
de probabilité à partir de la sortie du modèle.

"EndpointInput": { 
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    ... 
    "FeaturesAttribute": "features", 
    "ProbabilityAttribute": "probability", 
    ...
}

Programmer les tâches de surveillance de la dérive d'attribution des fonctions

La surveillance de l'explicabilité des modèles vous aide à comprendre et à interpréter les prédictions 
réalisées par vos modèles ML. Lorsque Model Monitor est configuré pour contrôler l'explicabilité du modèle, 
SageMaker détecte automatiquement toute dérive dans l'importance relative des fonctions et crée des 
rapports expliquant les attributions de fonctions.

Appelez la méthode create_monitoring_schedule() pour programmer un moniteur horaire et 
analyser les données avec un programme de surveillance. Si une tâche de baselining a été envoyée, 
le moniteur récupère automatiquement la configuration d'analyse à partir de la tâche de baselining. 
Toutefois, si vous ignorez l'étape de baselining ou si la nature du jeu de données de capture est 
différente de celle du jeu de données d'entraînement, vous devez fournir la configuration d'analyse.
ExplainabilityAnalysisConfig a besoin de ModelConfig pour les mêmes raisons que la tâche 
de baselining. Comme le calcul de l'attribution de fonctions a seulement besoin de fonctions, vous devez 
exclure l'étiquetage Ground Truth.

Inspecter les rapports de dérive d'attribution des fonctions dans les modèles de 
production

Une fois que le programme que vous avez configuré a démarré par défaut, vous devez attendre que sa 
première exécution démarre, puis l'arrêter pour éviter d'encourir des frais.

Pour inspecter les rapports, utilisez le code suivant :

schedule_desc = model_explainability_monitor.describe_schedule()
execution_summary = schedule_desc.get("LastMonitoringExecutionSummary")
if execution_summary and execution_summary["MonitoringExecutionStatus"] in ["Completed", 
 "CompletedWithViolations"]: 
    last_model_explainability_monitor_execution = 
 model_explainability_monitor.list_executions()[-1] 
    last_model_explainability_monitor_execution_report_uri = 
 last_model_explainability_monitor_execution.output.destination 
    print(f'Report URI: {last_model_explainability_monitor_execution_report_uri}') 
    last_model_explainability_monitor_execution_report_files = 
 sorted(S3Downloader.list(last_model_explainability_monitor_execution_report_uri)) 
    print("Found Report Files:") 
    print("\n ".join(last_model_explainability_monitor_execution_report_files))
else: 
    last_model_explainability_monitor_execution = None 
    print("====STOP==== \n No completed executions to inspect further. Please wait till an 
 execution completes or investigate previously reported failures.")

En cas de violations par rapport à la référence, celles-ci sont répertoriées ici :

if last_model_explainability_monitor_execution: 
    model_explainability_violations = 
 last_model_explainability_monitor_execution.constraint_violations() 
    if model_explainability_violations: 
        print(model_explainability_violations.body_dict)

Dans SageMaker Studio, vous pouvez visualiser les résultats d'analyse et les métriques CloudWatch en 
choisissant l'onglet Terminaisons, puis en double-cliquant sur le point de terminaison.
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Métriques CloudWatch pour l'analyse de la dérive de fonctinnalité
Ce guide présente les métriques CloudWatch et leurs propriétés que vous pouvez utiliser pour l'analyse 
de dérive des attributs d'entités dans SageMaker Clarify. Les tâches de surveillance de dérive des attributs 
d'entités calculent et publient deux types de mesures :

• La valeur SHAP globale de chaque entité.
Note

Le nom de cette métrique ajoute le nom de la fonctionnalité fourni par la configuration de 
l'analyse des tâches à feature_. Par exemple,feature_X est la valeur SHAP globale de la 
fonctionnalité X.

• Nom de la métrique ExpectedValue.

Ces métriques sont publiées dans l'espace de noms CloudWatch aws/sagemaker/Endpoints/
explainability-metrics.

Chaque géométrie comporte les propriétés suivantes :

• Endpoint : le nom du point de terminaison surveillé.
• MonitoringSchedule : le nom du référencement pour la tâche de surveillance.
• ExplainabilityMethod : la méthode utilisée pour calculer les valeurs de Shapley. Sélectionnez
KernelShap.

• Label : le nom fourni par la configuration de l'analyse des tâches label_headers, ou un espace 
réservé comme label0.

• ValueType : le type de valeur renvoyée par la métrique. Choisissez GlobalShapValues ou
ExpectedValue.

Pour empêcher les tâches de surveillance de publier des métriques, définissez
publish_cloudwatch_metrics à Disableddans la Environmentcarte de définition du modèle 
d'explicabilité de tâche.

Capture des données
Pour consigner les entrées de votre point de terminaison et les sorties d'inférence des points de 
terminaison en temps réel de SageMaker sur Amazon S3, vous pouvez activer une fonction appelée Data 
Capture (Capture de données). Elle est généralement utilisée pour enregistrer des informations qui peuvent 
être utilisées pour l'entraînement, le débogage et la surveillance. Amazon SageMaker Model Monitor 
analyse automatiquement ces données capturées et compare les métriques de ces données avec une 
référence que vous créez pour le modèle. Pour obtenir plus d'informations sur Model Monitor, consultez
Surveillez les modèles pour la qualité des données et des modèles, leur biais et leur explicabilité (p. 2716).

Note

Pour éviter tout impact sur les requêtes d'inférence, Data Capture cesse de capturer les requêtes 
à des niveaux élevés d'utilisation du disque. Nous vous recommandons de maintenir l'utilisation du 
disque en dessous de 75 % pour que la capture des données continue de capturer les requêtes.

Pour capturer les données, vous devez déployer un modèle à l'aide des services d'hébergement 
SageMaker. Pour cela, vous devez créer un modèle SageMaker, définir une configuration de point de 
terminaison et créer un point de terminaison HTTPS.

Les étapes requises pour activer la capture des données sont similaires, que vous utilisiez AWS SDK for 
Python (Boto) ou le kit SDK SageMaker Python. Si vous utilisez le kit SDK AWS, définissez le dictionnaire
DataCaptureConfig, ainsi que les champs requis, dans la méthode CreateEndpointConfig pour activer la 
capture de données. Si vous utilisez le kit SDK SageMaker Python, importez la classe DataCaptureConfig
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et initialisez une instance de cette classe. Puis, transmettez cet objet au paramètre DataCaptureConfig
dans la méthode sagemaker.model.Model.deploy().

Pour utiliser les extraits de code suivants, remplacez le texte de l'espace réservé en italique
dans l'exemple de code par vos propres informations.

Comment activer la capture des données
Spécifiez une configuration de capture de données. Avec cette configuration, vous pouvez capturer la 
charge utile de la demande et/ou la charge utile de la réponse. L'extrait de code de traitement montre 
comment activer la capture de données à l'aide de AWS SDK for Python (Boto) et du kit SDK SageMaker 
Python.

Note

Vous n'avez pas besoin d'utiliser Model Monitor pour capturer les charges utiles des requêtes ou 
des réponses.

AWS SDK for Python (Boto)

Configurez les données que vous souhaitez capturer à l'aide du dictionnaire DataCaptureConfig
lorsque vous créez un point de terminaison à l'aide de la méthode CreateEndpointConfig. 
Définissez EnableCapture sur la valeur booléenne True. En outre, fournissez les paramètres 
obligatoires suivants :

• EndpointConfigName : le nom de la configuration du point de terminaison. Vous utiliserez ce nom 
lorsque vous émettrez une requête CreateEndpoint.

• ProductionVariants : une liste des modèles que vous souhaitez héberger dans ce point de 
terminaison. Définissez un type de données de dictionnaire pour chaque modèle.

• DataCaptureConfig : type de données de dictionnaire où vous spécifiez une valeur entière qui 
correspond au pourcentage initial de données à échantillonner (InitialSamplingPercentage), 
l'URI Amazon S3 où vous voulez que les données capturées soient stockées et une liste d'options 
de capture (CaptureOptions). Spécifiez soit Input ou Output pour le champ CaptureMode
dans la liste CaptureOptions.

Vous pouvez éventuellement spécifier comment SageMaker doit encoder les données capturées en 
transmettant des arguments de paires clé-valeur au dictionnaire CaptureContentTypeHeader.

# Create an endpoint config name.
endpoint_config_name = '<endpoint-config-name>'

# The name of the production variant.
variant_name = '<name-of-production-variant>'                   
  
# The name of the model that you want to host.  
# This is the name that you specified when creating the model.
model_name = '<The_name_of_your_model>'

instance_type = '<instance-type>'
#instance_type='ml.m5.xlarge' # Example     

# Number of instances to launch initially.
initial_instance_count = <integer>

# Sampling percentage. Choose an integer value between 0 and 100
initial_sampling_percentage = <integer>                                                
                                                                                       
                                                                                 

# The S3 URI of where to store captured data in S3
s3_capture_upload_path = 's3://<bucket-name>/<data_capture_s3_key>'
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# Specify either Input, Output, or both
capture_modes = [ "Input",  "Output" ]  
#capture_mode = [ "Input"] # Example - If you want to capture input only 
                             
endpoint_config_response = sagemaker_client.create_endpoint_config( 
    EndpointConfigName=endpoint_config_name,  
    # List of ProductionVariant objects, one for each model that you want to host at 
 this endpoint. 
    ProductionVariants=[ 
        { 
            "VariantName": variant_name,  
            "ModelName": model_name,  
            "InstanceType": instance_type, # Specify the compute instance type. 
            "InitialInstanceCount": initial_instance_count # Number of instances to 
 launch initially. 
        } 
    ], 
    DataCaptureConfig= { 
        'EnableCapture': True, # Whether data should be captured or not. 
        'InitialSamplingPercentage' : initial_sampling_percentage, 
        'DestinationS3Uri': s3_capture_upload_path, 
        'CaptureOptions': [{"CaptureMode" : capture_mode} for capture_mode in 
 capture_modes] # Example - Use list comprehension to capture both Input and Output 
    }
)

Pour obtenir plus d'informations sur les autres options de configuration des points de terminaison, 
consultez l'API CreateEndpointConfig dans le Amazon SageMaker Service API Reference Guide
(Guide de référence de l'API de service Amazon SageMaker).

SageMaker Python SDK

Importez la classe DataCaptureConfig du module sagemaker.model_monitor. Activez la capture de 
données en définissant EnableCapture sur la valeur booléenne True.

Vous pouvez également fournir des arguments pour les paramètres suivants :

• SamplingPercentage : une valeur entière qui correspond au pourcentage de données 
à échantillonner. Si vous ne fournissez pas de pourcentage d'échantillonnage, SageMaker 
échantillonnera par défaut 20 % de vos données.

• DestinationS3Uri : l'URI Amazon S3 que SageMaker utilisera pour stocker les données 
capturées. Si vous n'en fournissez pas, SageMaker stockera les données capturées dans "s3://
<default-session-bucket>/ model-monitor/data-capture".

from sagemaker.model_monitor import DataCaptureConfig

# Set to True to enable data capture
enable_capture = True

# Optional - Sampling percentage. Choose an integer value between 0 and 100
sampling_percentage = <int> 
# sampling_percentage = 30 # Example 30%

# Optional - The S3 URI of where to store captured data in S3
s3_capture_upload_path = 's3://<bucket-name>/<data_capture_s3_key>'

# Specify either Input, Output or both.  
capture_modes = ['REQUEST','RESPONSE'] # In this example, we specify both
# capture_mode = ['REQUEST'] # Example - If you want to only capture input.
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# Configuration object passed in when deploying Models to SM endpoints
data_capture_config = DataCaptureConfig( 
    enable_capture = enable_capture,  
    sampling_percentage = sampling_percentage, # Optional 
    destination_s3_uri = s3_capture_upload_path, # Optional 
    capture_options = [{"CaptureMode": capture_mode} for capture_mode in capture_modes]
)

Déployer votre modèle
Déployez votre modèle et créez un point de terminaison HTTPS avec DataCapture activée.

AWS SDK for Python (Boto3)

Fournissez la configuration du point de terminaison à SageMaker. Le service lance les instances de 
calcul ML et déploie le ou les modèles tel que spécifié dans la configuration.

Une fois que vous avez votre configuration de modèle et de point de terminaison, utilisez l'API
CreateEndpoint pour créer votre point de terminaison. Le nom du point de terminaison doit être 
unique dans une région AWS de votre compte AWS.

L'exemple suivant crée un point de terminaison à l'aide de la configuration de point de terminaison 
spécifiée dans la requête. Amazon SageMaker utilise le point de terminaison pour mettre en service 
des ressources et déployer des modèles.

# The name of the endpoint. The name must be unique within an AWS Region in your AWS 
 account.
endpoint_name = '<endpoint-name>' 

# The name of the endpoint configuration associated with this endpoint.
endpoint_config_name='<endpoint-config-name>'

create_endpoint_response = sagemaker_client.create_endpoint( 
                                            EndpointName=endpoint_name,  
                                            EndpointConfigName=endpoint_config_name) 

Pour en savoir plus, consultez l'API CreateEndpoint.
SageMaker Python SDK

Définissez un nom pour votre point de terminaison. Cette étape est facultative. Si vous n'en fournissez 
pas, SageMaker crée un nom unique à votre place :

from datetime import datetime

endpoint_name = f"DEMO-{datetime.utcnow():%Y-%m-%d-%H%M}"
print("EndpointName =", endpoint_name)

Déployez votre modèle sur un point de terminaison HTTPS en temps réel avec la méthode deploy()
intégrée de l'objet modèle. Indiquez le nom du type d'instance Amazon EC2 sur lequel déployer ce 
modèle dans le champ instance_type ainsi que le nombre initial d'instances sur lesquelles exécuter 
le point de terminaison dans le champ initial_instance_count :

initial_instance_count=<integer>
# initial_instance_count=1 # Example

instance_type='<instance-type>'
# instance_type='ml.m4.xlarge' # Example

# Uncomment if you did not define this variable in the previous step
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#data_capture_config = <name-of-data-capture-configuration>

model.deploy( 
    initial_instance_count=initial_instance_count, 
    instance_type=instance_type, 
    endpoint_name=endpoint_name, 
    data_capture_config=data_capture_config
)

Affichage des données capturées
Créez un objet prédicteur à partir de la classe Predictor (Prédicteur) du kit SDK Python de SageMaker. 
Vous utiliserez l'objet renvoyé par la classe Predictor pour appeler votre point de terminaison dans 
une étape ultérieure. Fournissez le nom de votre point de terminaison (défini précédemment comme
endpoint_name), ainsi que les objets serializer et deserializer pour le sérialiseur et le désérialiseur, 
respectivement. Pour obtenir plus d'informations sur les types de sérialiseurs, consultez la section sur la 
classe Serializers (Sérialiseurs) dans SageMaker Python SDK (kit SDK SageMaker Python).

from sagemaker.predictor import Predictor
from sagemaker.serializers import <Serializer>
from sagemaker.deserializers import <Deserializers>

predictor = Predictor(endpoint_name=endpoint_name, 
                      serializer = <Serializer_Class>, 
                      deserializer = <Deserializer_Class>)

# Example
#from sagemaker.predictor import Predictor
#from sagemaker.serializers import CSVSerializer
#from sagemaker.deserializers import JSONDeserializer

#predictor = Predictor(endpoint_name=endpoint_name,
#                      serializer=CSVSerializer(),
#                      deserializer=JSONDeserializer())

Dans l'exemple de code de traitement, nous appelons le point de terminaison avec un échantillon 
de données de validation que nous avons stocké localement dans un fichier CSV nommé
validation_with_predictions. Notre échantillon de jeu de validation contient des étiquettes pour 
chaque entrée.

Les premières lignes de l'instruction with ouvrent d'abord le fichier CSV du jeu de validation, puis séparent 
chaque ligne du fichier par le caractère virgule ",", et enfin stockent les deux objets renvoyés dans 
les variables label et input_cols. Pour chaque ligne, l'entrée (input_cols) est transmise à la méthode 
intégrée des objets Predictor.predict() de la variable predictor (predictor).

Supposons que le modèle renvoie une probabilité. Les probabilités sont comprises entre les valeurs 
entières de 0 et 1,0. Si la probabilité renvoyée par le modèle est supérieure à 80 % (0,8), nous attribuons 
à la prédiction une étiquette de valeur entière de 1. Sinon, nous attribuons à la prédiction une étiquette de 
valeur entière de 0.

from time import sleep

validate_dataset = "validation_with_predictions.csv"

# Cut off threshold of 80%
cutoff = 0.8

limit = 200  # Need at least 200 samples to compute standard deviations
i = 0
with open(f"test_data/{validate_dataset}", "w") as validation_file: 
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    validation_file.write("probability,prediction,label\n")  # CSV header 
    with open("test_data/validation.csv", "r") as f: 
        for row in f: 
            (label, input_cols) = row.split(",", 1) 
            probability = float(predictor.predict(input_cols)) 
            prediction = "1" if probability > cutoff else "0" 
            baseline_file.write(f"{probability},{prediction},{label}\n") 
            i += 1 
            if i > limit: 
                break 
            print(".", end="", flush=True) 
            sleep(0.5)
print()
print("Done!")

Comme vous avez activé la capture des données aux étapes précédentes, la charge utile des requêtes et 
réponses et certaines métadonnées supplémentaires sont enregistrées à l'emplacement Amazon S3 que 
vous avez spécifié dans DataCaptureConfig. La livraison des données de capture à Amazon S3 peut 
prendre quelques minutes.

Affichez les données capturées en répertoriant les fichiers de capture de données stockés dans Amazon 
S3. Le format du chemin d'accès Amazon S3 est : s3:///{endpoint-name}/{variant-name}/yyyy/
mm/dd/hh/filename.jsonl.

Il peut y avoir différents fichiers de différentes périodes, organisés en fonction de l'heure de l'invocation. 
Exécutez la commande suivante pour afficher le contenu d'un seul fichier de capture :

print("\n".join(capture_file[-3:-1]))

Cela renverra un fichier formaté en lignes JSON spécifique à SageMaker. Voici un exemple de réponse 
provenant d'un point de terminaison en temps réel que nous avons appelé en utilisant des données csv/
text :

{"captureData":{"endpointInput":{"observedContentType":"text/csv","mode":"INPUT",
"data":"69,0,153.7,109,194.0,105,256.1,114,14.1,6,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0\n",
"encoding":"CSV"},"endpointOutput":{"observedContentType":"text/csv; 
 charset=utf-8","mode":"OUTPUT","data":"0.0254181120544672","encoding":"CSV"}},
"eventMetadata":{"eventId":"aaaaaaaa-bbbb-cccc-dddd-
eeeeeeeeeeee","inferenceTime":"2022-02-14T17:25:49Z"},"eventVersion":"0"}
{"captureData":{"endpointInput":{"observedContentType":"text/csv","mode":"INPUT",
"data":"94,23,197.1,125,214.5,136,282.2,103,9.5,5,4,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,1,0,1\n",
"encoding":"CSV"},"endpointOutput":{"observedContentType":"text/csv; 
 charset=utf-8","mode":"OUTPUT","data":"0.07675473392009735","encoding":"CSV"}},
"eventMetadata":{"eventId":"aaaaaaaa-bbbb-cccc-dddd-
eeeeeeeeeeee","inferenceTime":"2022-02-14T17:25:49Z"},"eventVersion":"0"}

Dans l'exemple de traitement, l'objet capture_file est un type de liste. Indexez le premier élément de la 
liste pour afficher une seule requête d'inférence.

# The capture_file object is a list. Index the first element to view a single inference 
 request   
print(json.dumps(json.loads(capture_file[0]), indent=2))

Cela renvoie une réponse semblable à ce qui suit. Les valeurs renvoyées seront différentes en fonction de 
la configuration de votre point de terminaison, du modèle SageMaker et des données capturées :

{ 
  "captureData": { 
    "endpointInput": { 
      "observedContentType": "text/csv", # data MIME type 
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      "mode": "INPUT", 
      "data": 
 "50,0,188.9,94,203.9,104,151.8,124,11.6,8,3,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,1,0\n", 
      "encoding": "CSV" 
    }, 
    "endpointOutput": { 
      "observedContentType": "text/csv; charset=character-encoding", 
      "mode": "OUTPUT", 
      "data": "0.023190177977085114", 
      "encoding": "CSV" 
    } 
  }, 
  "eventMetadata": { 
    "eventId": "aaaaaaaa-bbbb-cccc-dddd-eeeeeeeeeeee", 
    "inferenceTime": "2022-02-14T17:25:06Z" 
  }, 
  "eventVersion": "0"
}

Planification des tâches de surveillance
Amazon SageMaker Model Monitor vous permet de programmer la surveillance continue des données 
collectées à partir des points de terminaison. Vous pouvez créer un calendrier de surveillance avec l'API
CreateMonitoringSchedule, selon un intervalle périodique prédéfini. Par exemple, toutes les x heures 
(x étant compris entre 1 et 23).

Avec un programme de surveillance, SageMaker peut lancer des tâches de traitement à une fréquence 
définie pour analyser les données collectées sur une période définie. SageMaker fournit un conteneur 
préconçu pour effectuer des analyses sur des jeux de données tabulaires. Dans la tâche de traitement, 
SageMaker compare le jeu de données de l'analyse en cours aux statistiques de référence et aux 
contraintes fournies, puis génère un rapport de violations. En outre, des métriques CloudWatch sont 
émises pour chaque fonction analysée. Vous pouvez également choisir d'apporter votre propre conteneur 
comme indiqué dans la rubrique Apport de vos propres conteneurs (p. 2769).

Vous pouvez créer un calendrier de surveillance de modèles pour le point de terminaison créé 
précédemment. Comparez le trafic en temps réel par rapport aux ressources de référence (contraintes et 
statistiques). Pour cet exemple, chargez l'ensemble des données d'entraînement qui a servi à entraîner le 
modèle préentraîné inclus. S'il est déjà dans Amazon S3, vous pouvez pointer directement dessus.

# copy over the training dataset to Amazon S3 (if you already have it in Amazon S3, you 
 could reuse it)
baseline_prefix = prefix + '/baselining'
baseline_data_prefix = baseline_prefix + '/data'
baseline_results_prefix = baseline_prefix + '/results'

baseline_data_uri = 's3://{}/{}'.format(bucket,baseline_data_prefix)
baseline_results_uri = 's3://{}/{}'.format(bucket, baseline_results_prefix)
print('Baseline data uri: {}'.format(baseline_data_uri))
print('Baseline results uri: {}'.format(baseline_results_uri))

training_data_file = open("test_data/training-dataset-with-header.csv", 'rb')
s3_key = os.path.join(baseline_prefix, 'data', 'training-dataset-with-header.csv')
boto3.Session().resource('s3').Bucket(bucket).Object(s3_key).upload_fileobj(training_data_file)

Créez un calendrier de surveillance de modèles pour le point de terminaison à l'aide des contraintes et des 
statistiques de référence afin de comparer le trafic en temps réel.

from sagemaker.model_monitor import CronExpressionGenerator
from time import gmtime, strftime
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mon_schedule_name = 'DEMO-xgb-churn-pred-model-monitor-schedule-' + strftime("%Y-%m-%d-%H-
%M-%S", gmtime())
my_default_monitor.create_monitoring_schedule( 
    monitor_schedule_name=mon_schedule_name, 
    endpoint_input=predictor.endpoint, 
    post_analytics_processor_script=s3_code_postprocessor_uri, 
    output_s3_uri=s3_report_path, 
    statistics=my_default_monitor.baseline_statistics(), 
    constraints=my_default_monitor.suggested_constraints(), 
    schedule_cron_expression=CronExpressionGenerator.hourly(), 
    enable_cloudwatch_metrics=True,
)

Décrivez et examinez le calendrier : après l'avoir décrit, observez que le paramètre
MonitoringScheduleStatus dans le type de données MonitoringScheduleSummary  renvoyé par 
l'API ListMonitoringSchedules est remplacé par Scheduled.

desc_schedule_result = my_default_monitor.describe_schedule()
print('Schedule status: {}'.format(desc_schedule_result['MonitoringScheduleStatus']))

Expression cron pour le programme de surveillance
Pour fournir des détails relatifs à la planification de surveillance, utilisez ScheduleConfig, qui est une 
expression cron décrivant les détails de la planification de surveillance.

Amazon SageMaker Model Monitor prend en charge les expressions cron suivantes :

• Pour indiquer que la tâche doit commencer toutes les heures, utilisez ce qui suit :

Hourly: cron(0 * ? * * *)
• Pour exécuter la tâche tous les jours, utilisez ce qui suit :

cron(0 [00-23] ? * * *)

Par exemple, les expressions cron suivantes sont valides :

• Tous les jours à midi UTC : cron(0 12 ? * * *)
• Tous les jours à minuit UTC : cron(0 0 ? * * *)

Pour prendre en charge l'exécution toutes les 6, 12 heures, Model Monitor prend en charge l'expression 
suivante :

cron(0 [00-23]/[01-24] ? * * *)

Par exemple, les expressions cron suivantes sont valides :

• Toutes les 12 heures, à partir de 17 h UTC : cron(0 17/12 ? * * *)
• Toutes les deux heures, à partir de minuit UTC : cron(0 0/2 ? * * *)

Remarques

• Bien que l'expression cron soit définie pour démarrer à 17 h UTC, il peut y avoir un délai de 
0 à 20 minutes à partir de l'heure réelle demandée pour lancer l'exécution.

• Pour lancer l'exécution selon un programme quotidien, ne définissez pas ce paramètre. 
SageMaker choisit une heure d'exécution quotidienne.

• Actuellement, SageMaker prend uniquement en charge les fréquences horaires entières 
comprises entre 1 heure et 24 heures.
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Conteneur préconçu Amazon SageMaker Model Monitor
SageMaker propose une image intégrée appelée sagemaker-model-monitor-analyzer qui vous 
offre une gamme de fonctionnalités de surveillance de modèles, notamment la suggestion de contraintes, 
la génération de statistiques, la validation de contraintes par rapport à une ligne de base et l'émission de 
métriques Amazon CloudWatch. Cette image est basée sur Spark et est construite avec Deequ.

Note

Vous ne pouvez pas récupérer l'image sagemaker-model-monitor-analyzer intégrée 
directement. Vous pouvez utiliser l'image sagemaker-model-monitor-analyzer lorsque vous 
envoyez une tâche de traitement ou de surveillance de référence en utilisant l'un des kits SDK 
AWS.

Utilisez le kit SDK Python de SageMaker (consultez image_uris.retrieve dans SageMaker Python 
SDK reference guide (Guide de référence du kit SDK Python de SageMaker)) pour générer l'URI de l'image 
ECR pour vous, ou indiquez directement l'URI de l'image ECR. L'image préconstruite pour SageMaker 
Model Monitor est accessible comme suit :

<ACCOUNT_ID>.dkr.ecr.<REGION_NAME>.amazonaws.com/sagemaker-model-monitor-
analyzer

Par exemple : 159807026194.dkr.ecr.us-west-2.amazonaws.com/sagemaker-model-
monitor-analyzer

Si vous vous trouvez dans une région AWS de Chine, les images préconstruites pour SageMaker Model 
Monitor sont accessibles comme suit :

<ACCOUNT_ID>.dkr.ecr.<REGION_NAME>.amazonaws.com.cn/sagemaker-model-monitor-
analyzer

Le tableau suivant répertorie les valeurs prises en charge pour les ID de compte et les noms de régions 
AWS correspondants.

ID_COMPTE REGION_NAME

156813124566 us-east-1

777275614652 us-east-2

890145073186 us-west-1

159807026194 us-west-2

875698925577 af-south-1

001633400207 ap-east-1

574779866223 ap-northeast-1

709848358524 ap-northeast-2

990339680094 ap-northeast-3

126357580389 ap-south-1

245545462676 ap-southeast-1

563025443158 ap-southeast-2
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ID_COMPTE REGION_NAME

669540362728 ap-southeast-3

536280801234 ca-central-1

453000072557 cn-north-1

453252182341 cn-northwest-1

048819808253 eu-central-1

895015795356 eu-north-1

933208885752 eu-south-1

468650794304 eu-west-1

749857270468 eu-west-2

680080141114 eu-west-3

607024016150 me-south-1

539772159869 sa-east-1

362178532790 us-gov-west-1

Pour écrire votre propre conteneur d'analyse, veuillez consulter le contrat de conteneur décrit à la section
Personnalisation de la surveillance (p. 2765).

Interprétation des résultats
Après avoir exécuté une tâche de traitement de référence et obtenu des statistiques et des contraintes 
pour votre jeu de données, vous pouvez exécuter des tâches de surveillance qui calculent les statistiques 
et répertorient les violations des contraintes de référence. Les métriques Amazon CloudWatch sont 
également signalées dans votre compte par défaut. Pour des informations sur l'affichage des résultats de 
la surveillance dans Amazon SageMaker Studio, veuillez consulter Visualisez les résultats dans Amazon 
SageMaker Studio (p. 2759).

Répertorier les exécutions

Le programme démarre les tâches de surveillance aux intervalles spécifiés. Le code suivant répertorie les 
cinq dernières exécutions. Si vous exécutez ce code après avoir créé la planification horaire, les exécutions 
peuvent être vides et vous devrez peut-être attendre jusqu'à ce que vous franchissiez la limite horaire (en 
UTC) pour que les exécutions démarrent. Le code suivant inclut la logique d'attente.

mon_executions = my_default_monitor.list_executions()
print("We created a hourly schedule above and it will kick off executions ON the hour (plus 
 0 - 20 min buffer.\nWe will have to wait till we hit the hour...")

while len(mon_executions) == 0: 
    print("Waiting for the 1st execution to happen...") 
    time.sleep(60) 
    mon_executions = my_default_monitor.list_executions()

Inspecter une exécution spécifique
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À l'étape précédente, vous avez récupéré la dernière exécution programmée réussie ou non. Vous pouvez 
explorer ce qui s'est bien ou mal passé. Les états terminaux sont les suivants :

• Completed : l'exécution de la surveillance a réussi et le rapport de violations n'a révélé aucun problème.
• CompletedWithViolations : l'exécution est terminée, mais des violations des contraintes ont été 

détectées.
• Failed : l'exécution de la surveillance a échoué, peut-être à cause d'une erreur client (problèmes 

de rôle, par exemple) ou de problèmes d'infrastructure. Pour identifier la cause, veuillez consulter
FailureReason et ExitMessage.

latest_execution = mon_executions[-1] # latest execution's index is -1, previous is -2 and 
 so on..
time.sleep(60)
latest_execution.wait(logs=False)

print("Latest execution status: {}".format(latest_execution.describe()
['ProcessingJobStatus']))
print("Latest execution result: {}".format(latest_execution.describe()['ExitMessage']))

latest_job = latest_execution.describe()
if (latest_job['ProcessingJobStatus'] != 'Completed'): 
        print("====STOP==== \n No completed executions to inspect further. Please wait till 
 an execution completes or investigate previously reported failures.")

report_uri=latest_execution.output.destination
print('Report Uri: {}'.format(report_uri))

Liste des rapports générés

Répertorier les rapports générés Utilisez le code suivant pour répertorier les rapports générés.

from urllib.parse import urlparse
s3uri = urlparse(report_uri)
report_bucket = s3uri.netloc
report_key = s3uri.path.lstrip('/')
print('Report bucket: {}'.format(report_bucket))
print('Report key: {}'.format(report_key))

s3_client = boto3.Session().client('s3')
result = s3_client.list_objects(Bucket=report_bucket, Prefix=report_key)
report_files = [report_file.get("Key") for report_file in result.get('Contents')]
print("Found Report Files:")
print("\n ".join(report_files))

Rapport de violations

Si des violations sont détectées par rapport à la référence, elles sont générées dans le rapport de 
violations. Utilisez le code suivant pour répertorier les violations.

violations = my_default_monitor.latest_monitoring_constraint_violations()
pd.set_option('display.max_colwidth', -1)
constraints_df = pd.io.json.json_normalize(violations.body_dict["violations"])
constraints_df.head(10)

Cela s'applique uniquement aux jeux de données contenant des données tabulaires. Les fichiers de 
schéma suivants spécifient les statistiques calculées et les violations surveillées.
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Fichiers de sortie pour données tabulaires

Nom de fichier Description

statistics.json Contient des statistiques en colonnes pour chaque 
fonction du jeu de données analysé. Consultez le 
schéma de ce fichier dans la rubrique suivante.

Note

Ce fichier est créé uniquement pour la 
surveillance de la qualité des données.

constraints_violations.json Contient une liste des violations détectées 
dans ce jeu de données actuel par rapport 
au fichier de statistiques et de contraintes 
de référence spécifié dans les chemins 
d'accès baseline_constaints et
baseline_statistics.

Le Conteneur préconçu Amazon SageMaker Model Monitor (p. 2756) enregistre par défaut un ensemble 
de métriques Amazon CloudWatch pour chaque fonction.

Le code du conteneur peut émettre des métriques CloudWatch à cet emplacement : /opt/ml/output/
metrics/cloudwatch.

Visualisez les résultats dans Amazon SageMaker Studio
Vous pouvez également visualiser les résultats de la surveillance dans Amazon SageMaker Studio. Vous 
pouvez afficher les détails d'exécution de n'importe quelle tâche de surveillance et créer des graphiques 
illustrant la référence et les valeurs capturées pour une métrique calculée par la tâche de surveillance.

Pour afficher les résultats détaillés d'une tâche de surveillance

1. Connectez-vous à Studio. Pour plus d'informations, consultez Intégration à Amazon SageMaker 
Domain (p. 38).

2. Dans le panneau de navigation de gauche, choisissez l'icône Components and registries (Composants 

et registres) ( ).
3. Choisissez Endpoints (Points de terminaison) dans le menu déroulant.
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4. Sous l'onglet Endpoint (Point de terminaison), choisissez le type de tâche de surveillance dont vous 
voulez afficher les détails.

5. Choisissez le nom de la tâche de surveillance exécutée dont vous voulez afficher les détails dans la 
liste des tâches de surveillance.
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6. L'onglet MONITORING JOB DETAILS (DÉTAILS DE LA TÂCHE DE SURVEILLANCE) s'ouvre et 
affiche un rapport détaillé de la tâche de surveillance.
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Vous pouvez créer un graphique illustrant la référence et les métriques capturées pour une période 
donnée.

Créer un graphique dans SageMaker Studio pour visualiser les résultats de la surveillance

1. Connectez-vous à Studio. Pour plus d'informations, consultez Intégration à Amazon SageMaker 
Domain (p. 38).

2. Dans le panneau de navigation de gauche, choisissez l'icône Components and registries (Composants 

et registres) ( ).
3. Choisissez Endpoints (Points de terminaison) dans le menu déroulant.

4. Sous l'onglet Endpoint (Point de terminaison), choisissez le type de tâche de surveillance pour laquelle 
vous voulez créer un graphique. Voici un exemple de graphique pour le type de surveillance Model 
quality (Qualité du modèle).
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5. Choisissez Add chart (Ajouter un graphique.

6. Sous l'onglet CHART PROPERTIES (PROPRIÉTÉS DU GRAPHIQUE), choisissez la période, la 
statistique et la métrique que vous voulez faire figurer. Voici un exemple de graphique pour un délai
d'une semaine, sa statistique moyenne, et la métrique F1.
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7. Le graphique qui affiche la référence et les statistiques de métrique actuelle que vous avez choisies à 
l'étape précédente s'affiche sous l'onglet Endpoint (Point de terminaison).

2764



Amazon SageMaker Guide du développeur
Surveillez les modèles pour la qualité des données 

et des modèles, leur biais et leur explicabilité

Rubriques avancées
Les sections suivantes contiennent des tâches plus avancées qui expliquent comment personnaliser la 
surveillance à l'aide de scripts de prétraitement et de post-traitement, créer votre propre conteneur et 
utiliser AWS CloudFormation pour créer un programme de surveillance.

Rubriques
• Personnalisation de la surveillance (p. 2765)
• Création d'une planification de surveillance avec une ressource personnalisée AWS 

CloudFormation (p. 2776)

Personnalisation de la surveillance

En plus d'utiliser les mécanismes de surveillance préconçus, vous pouvez créer vos propres planifications 
et procédures de surveillance personnalisées à l'aide de scripts de prétraitement et de post-traitement, ou 
en utilisant ou créant votre propre conteneur.

Rubriques
• Prétraitement et post-traitement (p. 2765)
• Apport de vos propres conteneurs (p. 2769)

Prétraitement et post-traitement

Vous pouvez utiliser des scripts Python de prétraitement et de post-traitement personnalisés pour 
transformer l'entrée de votre surveillance de modèle ou étendre le code après une exécution de 
surveillance réussie. Téléchargez ces scripts sur Amazon S3 et référencez-les lors de la création de votre 
surveillance de modèle.

L'exemple suivant montre comment personnaliser les planifications de surveillance à l'aide de scripts de 
prétraitement et de post-traitement. Remplacez chaque espace réservé à l'utilisateur par vos 
propres informations.

import boto3, os
from sagemaker import get_execution_role, Session
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from sagemaker.model_monitor import CronExpressionGenerator, DefaultModelMonitor

# Upload pre and postprocessor scripts
session = Session()
bucket = boto3.Session().resource("s3").Bucket(session.default_bucket())
prefix = "demo-sagemaker-model-monitor"
pre_processor_script = bucket.Object(os.path.join(prefix, 
 "preprocessor.py")).upload_file("preprocessor.py")
post_processor_script = bucket.Object(os.path.join(prefix, 
 "postprocessor.py")).upload_file("postprocessor.py")

# Get execution role
role = get_execution_role() # can be an empty string

# Instance type
instance_type = "instance-type"
# instance_type = "ml.m5.xlarge" # Example

# Create a monitoring schedule with pre and postprocessing
my_default_monitor = DefaultModelMonitor( 
    role=role, 
    instance_count=1, 
    instance_type=instance_type, 
    volume_size_in_gb=20, 
    max_runtime_in_seconds=3600,
)

s3_report_path = "s3://{}/{}".format(bucket, "reports")
monitor_schedule_name = "monitor-schedule-name"
endpoint_name = "endpoint-name"
my_default_monitor.create_monitoring_schedule( 
    post_analytics_processor_script=post_processor_script, 
    record_preprocessor_script=pre_processor_script, 
    monitor_schedule_name=monitor_schedule_name, 
    endpoint_input=endpoint_name, 
    output_s3_uri=s3_report_path, 
    statistics=my_default_monitor.baseline_statistics(), 
    constraints=my_default_monitor.suggested_constraints(), 
    schedule_cron_expression=CronExpressionGenerator.hourly(), 
    enable_cloudwatch_metrics=True,
) 
   

Rubriques
• Script de prétraitement (p. 2766)
• Script de post-traitement (p. 2768)

Script de prétraitement

Utilisez des scripts de prétraitement lorsque vous devez transformer les entrées de votre surveillance de 
modèle.

Supposons, par exemple, que la sortie de votre modèle soit un tableau [1.0, 2.1]. Le conteneur 
Amazon SageMaker Model Monitor fonctionne uniquement avec les structures JSON tabulaires ou plates, 
telles que {“prediction0”: 1.0, “prediction1” : 2.1}. Vous pouvez utiliser un script de 
prétraitement comme celui-ci pour transformer le tableau en structure JSON correcte.

def preprocess_handler(inference_record): 
    input_data = inference_record.endpoint_input.data 
    output_data = inference_record.endpoint_output.data.rstrip("\n") 
    data = output_data + "," + input_data 
    return { str(i).zfill(20) : d for i, d in enumerate(data.split(",")) } 
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Dans un autre exemple, supposons que votre modèle comporte des fonctions facultatives et que vous 
utilisiez -1 pour indiquer que la fonction facultative possède une valeur manquante. Si vous disposez d'une 
surveillance de qualité des données, vous pouvez le supprimer -1 du tableau des valeurs d'entrée afin qu'il 
ne soit pas inclus dans les calculs métriques de la surveillance. Vous pouvez utiliser un script comme celui-
ci pour supprimer ces valeurs.

def preprocess_handler(inference_record): 
    input_data = inference_record.endpoint_input.data 
    return {i : None if x == -1 else x for i, x in enumerate(input_data.split(","))} 
                     

Votre script de prétraitement reçoit inference_record comme seule entrée. L'extrait de code suivant 
illustre un exemple de inference_record.

{ 
  "captureData": { 
    "endpointInput": { 
      "observedContentType": "text/csv", 
      "mode": "INPUT", 
      "data": "132,25,113.2,96,269.9,107,,0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,0,1", 
      "encoding": "CSV" 
    }, 
    "endpointOutput": { 
      "observedContentType": "text/csv; charset=utf-8", 
      "mode": "OUTPUT", 
      "data": "0.01076381653547287", 
      "encoding": "CSV" 
    } 
  }, 
  "eventMetadata": { 
    "eventId": "feca1ab1-8025-47e3-8f6a-99e3fdd7b8d9", 
    "inferenceTime": "2019-11-20T23:33:12Z" 
  }, 
  "eventVersion": "0"
} 
       

L'extrait de code suivant illustre la structure complète d'une classe pour inference_record.

KEY_EVENT_METADATA = "eventMetadata"
KEY_EVENT_METADATA_EVENT_ID = "eventId"
KEY_EVENT_METADATA_EVENT_TIME = "inferenceTime"
KEY_EVENT_METADATA_CUSTOM_ATTR = "customAttributes"

KEY_EVENTDATA = "captureData"
KEY_EVENTDATA_INPUT = "endpointInput"
KEY_EVENTDATA_OUTPUT = "endpointOutput"
KEY_EVENTDATA_ENCODING = "encoding"
KEY_EVENTDATA_DATA = "data"
KEY_EVENTDATA_OBSERVED_CONTENT_TYPE = "observedContentType"
KEY_EVENTDATA_MODE = "mode"

KEY_EVENT_VERSION = "eventVersion"

class EventConfig: 
    def __init__(self, endpoint, variant, start_time, end_time): 
        self.endpoint = endpoint 
        self.variant = variant 
        self.start_time = start_time 
        self.end_time = end_time
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class EventMetadata: 
    def __init__(self, event_metadata_dict): 
        self.event_id = event_metadata_dict.get(KEY_EVENT_METADATA_EVENT_ID, None) 
        self.event_time = event_metadata_dict.get(KEY_EVENT_METADATA_EVENT_TIME, None) 
        self.custom_attribute = 
 event_metadata_dict.get(KEY_EVENTDATA_OBSERVED_CONTENT_TYPE, None) 
                                    

class EventData: 
    def __init__(self, data_dict): 
        self.encoding = data_dict.get(KEY_EVENTDATA_ENCODING, None) 
        self.data = data_dict.get(KEY_EVENTDATA_DATA, None) 
        self.observedContentType = data_dict.get(KEY_EVENTDATA_OBSERVED_CONTENT_TYPE, None) 
        self.mode = data_dict.get(KEY_EVENTDATA_MODE, None) 

    def as_dict(self): 
        ret = { 
            KEY_EVENTDATA_ENCODING: self.encoding, 
            KEY_EVENTDATA_DATA: self.data, 
            KEY_EVENTDATA_OBSERVED_CONTENT_TYPE: self.observedContentType, 
        } 
        return ret

class CapturedData: 
    def __init__(self, event_dict): 
        self.event_metadata = None 
        self.endpoint_input = None 
        self.endpoint_output = None 
        self.event_version = None 
        self.event_dict = event_dict 
        self._event_dict_postprocessed = False 
        if KEY_EVENT_METADATA in event_dict: 
            self.event_metadata = EventMetadata(event_dict[KEY_EVENT_METADATA]) 
        if KEY_EVENTDATA in event_dict: 
            if KEY_EVENTDATA_INPUT in event_dict[KEY_EVENTDATA]: 
                self.endpoint_input = EventData(event_dict[KEY_EVENTDATA]
[KEY_EVENTDATA_INPUT]) 
            if KEY_EVENTDATA_OUTPUT in event_dict[KEY_EVENTDATA]: 
                self.endpoint_output = EventData(event_dict[KEY_EVENTDATA]
[KEY_EVENTDATA_OUTPUT]) 
        if KEY_EVENT_VERSION in event_dict: 
            self.event_version = event_dict[KEY_EVENT_VERSION] 

    def as_dict(self): 
        if self._event_dict_postprocessed is True: 
            return self.event_dict 
        if KEY_EVENTDATA in self.event_dict: 
            if KEY_EVENTDATA_INPUT in self.event_dict[KEY_EVENTDATA]: 
                self.event_dict[KEY_EVENTDATA][KEY_EVENTDATA_INPUT] = 
 self.endpoint_input.as_dict() 
            if KEY_EVENTDATA_OUTPUT in self.event_dict[KEY_EVENTDATA]: 
                self.event_dict[KEY_EVENTDATA][ 
                    KEY_EVENTDATA_OUTPUT 
                ] = self.endpoint_output.as_dict() 
        self._event_dict_postprocessed = True 
        return self.event_dict 
       

Script de post-traitement

Utilisez un script de post-traitement lorsque vous souhaitez étendre le code après une exécution de 
surveillance réussie.
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def postprocess_handler(): 
    print("Hello from post-proc script!")

Apport de vos propres conteneurs

Amazon SageMaker Model Monitor fournit un conteneur préconçu permettant d'analyser les données 
capturées à partir des points de terminaison pour les jeux de données tabulaires. Si vous voulez apporter 
votre propre conteneur, vous pouvez mettre à profit les points d'extension fournis par Model Monitor.

Ainsi, lorsque vous créez un MonitoringSchedule, Model Monitor lance les tâches de traitement. 
Par conséquent, le conteneur doit être conscient du contrat des tâches de traitement documenté dans la 
rubrique Génération de votre propre conteneur de traitement (scénario avancé) (p. 963). Model Monitor 
lance la tâche de traitement en votre nom selon le programme. Lors de l'appel, Model Monitor configure 
pour vous des variables d'environnement supplémentaires de sorte que votre conteneur ait suffisamment 
de contexte pour traiter les données correspondant à cette exécution particulière de la surveillance 
programmée. Pour de plus amples informations sur les entrées de conteneur, veuillez consulter Entrées du 
contrat de conteneur (p. 2769).

Dans le conteneur, à l'aide des variables d'environnement et du contexte ci-dessus, vous pouvez 
maintenant analyser le jeu de données pour la période en cours dans votre code personnalisé. Une fois 
cette analyse terminée, vous pouvez choisir d'émettre vos rapports à télécharger dans un compartiment 
S3. Les rapports générés par le conteneur préconçu sont documentés dans Sorties du contrat de 
conteneur (p. 2771). Si vous voulez que la visualisation des rapports fonctionne dans SageMaker Studio, 
vous devez suivre le même format. Vous pouvez également choisir d'émettre des rapports entièrement 
personnalisés.

Vous émettez également des métriques CloudWatch à partir du conteneur en suivant les instructions 
décrites dans Métriques CloudWatch pour conteneurs personnalisés (p. 2775).

Rubriques
• Entrées du contrat de conteneur (p. 2769)
• Sorties du contrat de conteneur (p. 2771)
• Métriques CloudWatch pour conteneurs personnalisés (p. 2775)

Entrées du contrat de conteneur

La plateforme Amazon SageMaker Model Monitor appelle votre code de conteneur selon un programme 
spécifié. Si vous avez choisi d'écrire votre propre code de conteneur, les variables d'environnement 
suivantes sont disponibles pour ce code. Dans ce contexte, vous pouvez analyser le jeu de données actif 
ou évaluer les contraintes si vous le souhaitez et émettre des métriques, le cas échéant.

"Environment": { 
 "dataset_format": "{\"sagemakerCaptureJson\": {\"captureIndexNames\": [\"endpointInput\",
\"endpointOutput\"]}}", 
 "dataset_source": "/opt/ml/processing/endpointdata", 
 "end_time": "2019-12-01T16: 20: 00Z", 
 "output_path": "/opt/ml/processing/resultdata", 
 "publish_cloudwatch_metrics": "Disabled", 
 "sagemaker_endpoint_name": "endpoint-name", 
 "sagemaker_monitoring_schedule_name": "schedule-name", 
 "start_time": "2019-12-01T15: 20: 00Z"
}
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Paramètres

Nom du paramètre Description

dataset_format Pour une tâche démarrée à partir d'un
MonitoringSchedule basé sur un Endpoint, 
il s'agit de sageMakerCaptureJson avec 
les indices de capture endpointInput et/ou
endpointOutput.

dataset_source Chemin d'accès local dans lequel les données 
correspondant à la période de surveillance, comme 
spécifié par start_time et end_time, sont 
disponibles. Dans ce chemin d'accès, les données 
sont disponibles dans  /{endpoint-name}/
{variant-name}/yyyy/mm/dd/hh.

Nous téléchargeons parfois plus de données que 
ce qui est spécifié par les heures de début et de fin. 
C'est au code de conteneur d'analyser les données 
selon les besoins.

output_path Chemin d'accès local où écrire des rapports 
de sortie et d'autres fichiers. Vous devez 
spécifier ce paramètre dans la demande
CreateMonitoringSchedule comme
MonitoringOutputConfig.MonitoringOutput[0].LocalPath. 
Il est chargé dans le chemin 
d'accès S3Uri spécifié dans
MonitoringOutputConfig.MonitoringOutput[0].S3Uri.

publish_cloudwatch_metrics Pour une tâche lancée par
CreateMonitoringSchedule, ce paramètre 
est défini sur Enabled. Le conteneur peut choisir 
d'écrire le fichier de sortie Amazon CloudWatch 
dans [filepath].

sagemaker_endpoint_name Nom du Endpoint pour lequel cette tâche 
planifiée a été lancée.

sagemaker_monitoring_schedule_name Nom du MonitoringSchedule qui a lancé cette 
tâche.

*sagemaker_endpoint_datacapture_prefix* Le préfixe spécifié dans le paramètre
DataCaptureConfig du Endpoint. Le 
conteneur peut l'utiliser s'il a besoin d'accéder 
directement à plus de données que celles déjà 
téléchargées par SageMaker au chemin d'accès
dataset_source.

start_time, end_time Fenêtre horaire pour l'analyse exécutée. 
Par exemple, pour une tâche planifiée pour 
s'exécuter à 5 h 00 UTC et une tâche qui 
s'exécute le 20/02/202, start_time : est 
2020-02-19T06:00:00Z et end_time : est 
2020-02-20T05:00:00Z

baseline_constraints: Chemin d'accès local du fichier de 
contrainte de référence spécifié dans 
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Nom du paramètre Description
BaselineConfig.ConstraintResource.S3Uri. 
Ce paramètre est disponible uniquement si 
ce paramètre a été spécifié dans la demande
CreateMonitoringSchedule.

baseline_statistics Chemin d'accès local au fichier de 
statistiques de référence spécifié dans
BaselineConfig.StatisticsResource.S3Uri. 
Ce paramètre est disponible uniquement si 
ce paramètre a été spécifié dans la demande
CreateMonitoringSchedule.

Sorties du contrat de conteneur

Le conteneur peut analyser les données disponibles dans le chemin d'accès *dataset_source* et écrire 
des rapports dans le chemin d'accès dans *output_path*. Le code de conteneur peut écrire tous les 
rapports qui répondent à vos besoins.

Si vous utilisez la structure et le contrat suivants, certains fichiers de sortie sont traités spécialement par 
SageMaker dans la visualisation et l'API. Cela s'applique uniquement aux jeux de données tabulaires.

Fichiers de sortie pour données tabulaires

Nom de fichier Description

statistics.json Ce fichier doit comporter des statistiques en 
colonnes pour chaque fonction du jeu de données 
analysé. Le schéma de ce fichier est disponible 
dans la section suivante.

constraints.json Dans ce fichier, les contraintes sur les fonctions 
doivent être observées. Le schéma de ce fichier est 
disponible dans la section suivante.

constraints_violations.json Ce fichier doit contenir la liste des violations 
détectées dans ce jeu de données actif 
par rapport au fichier de statistiques et de 
contraintes de référence spécifié dans le 
chemin d'accès baseline_constaints et
baseline_statistics.

En outre, si la valeur publish_cloudwatch_metrics est "Enabled", le code de conteneur peut 
émettre des métriques Amazon CloudWatch à cet emplacement : /opt/ml/output/metrics/
cloudwatch. Le schéma de ces fichiers est décrit dans les sections suivantes.

Rubriques
• Schéma des statistiques (fichier statistics.json) (p. 2771)
• Schéma des contraintes (fichier constraints.json) (p. 2773)

Schéma des statistiques (fichier statistics.json)

Le schéma défini dans le fichier statistics.json spécifie les paramètres statistiques à calculer pour 
la référence et les données capturées. Il configure également le compartiment qui sera utilisé par KLL, un 
croquis de quantiles très compact avec un schéma de compactage paresseux.
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{ 
    "version": 0, 
    # dataset level stats 
    "dataset": { 
        "item_count": number 
    }, 
    # feature level stats 
    "features": [ 
        { 
            "name": "feature-name", 
            "inferred_type": "Fractional" | "Integral", 
            "numerical_statistics": { 
                "common": { 
                    "num_present": number, 
                    "num_missing": number 
                }, 
                "mean": number, 
                "sum": number, 
                "std_dev": number, 
                "min": number, 
                "max": number, 
                "distribution": { 
                    "kll": { 
                        "buckets": [ 
                            { 
                                "lower_bound": number, 
                                "upper_bound": number, 
                                "count": number 
                            } 
                        ], 
                        "sketch": { 
                            "parameters": { 
                                "c": number, 
                                "k": number 
                            }, 
                            "data": [ 
                                [ 
                                    num, 
                                    num, 
                                    num, 
                                    num 
                                ], 
                                [ 
                                    num, 
                                    num 
                                ][ 
                                    num, 
                                    num 
                                ] 
                            ] 
                        }#sketch 
                    }#KLL 
                }#distribution 
            }#num_stats 
        }, 
        { 
            "name": "feature-name", 
            "inferred_type": "String", 
            "string_statistics": { 
                "common": { 
                    "num_present": number, 
                    "num_missing": number 
                }, 
                "distinct_count": number, 
                "distribution": { 
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                    "categorical": { 
                         "buckets": [ 
                                { 
                                    "value": "string", 
                                    "count": number 
                                } 
                          ] 
                     } 
                } 
            }, 
            #provision for custom stats 
        } 
    ]
}

Remarques

• Les métriques spécifiées sont reconnues par SageMaker dans les modifications de visualisation 
ultérieures. Le conteneur peut émettre davantage de métriques si nécessaire.

• Le croquis KLL est le croquis reconnu. Les conteneurs personnalisés peuvent écrire leur propre 
représentation, mais ils ne seront pas reconnus par SageMaker dans les visualisations.

• Par défaut, la distribution est matérialisée dans dix compartiments. Vous ne pouvez pas modifier 
cette valeur.

Schéma des contraintes (fichier constraints.json)

Un fichier constraints.json est utilisé pour exprimer les contraintes qu'un jeu de données doit satisfaire. Les 
conteneurs Amazon SageMaker Model Monitor peuvent utiliser le fichier constraints.json pour évaluer les 
jeux de données par rapport à celui-ci. Les conteneurs préconçus permettent de générer automatiquement 
le fichier constraints.json pour un jeu de données de référence. Si vous apportez votre propre conteneur, 
vous pouvez lui attribuer des capacités similaires ou vous pouvez créer le fichier constraints.json d'une 
autre manière. Voici le schéma du fichier de contraintes utilisé par le conteneur préconçu. Les conteneurs 
personnalisés peuvent adopter le même format ou vous pouvez l'améliorer au besoin.

{ 
  "version" : 0, 

    "features": [ 
      { 
          "name": "string", 
          "inferred_type": "Integral" | "Fractional" |  
                    | "String" | "Unknown", 
          "completeness": number, # denotes observed non-null value percentage 
          "num_constraints" : { 
            "is_non_negative": boolean, 
          }, 
          "string_constraints" : { 
             "domains": [ 
                  "list of", 
                  "observed values", 
                  "for small cardinality" 
              ], 
           }, 
           "monitoringConfigOverrides" : { 
           
           }#monitoringConfigOverrides 
      }#feature 
  ]#features 
   
  # options to control monitoring for this feature with monitoring jobs 
  # See the following table for notes on what each constraint is doing.
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"monitoring_config": { 
    "evaluate_constraints": "Enabled", 
    "emit_metrics": "Enabled", 
    "datatype_check_threshold": 0.1, 
    "domain_content_threshold": 0.1, 
    "distribution_constraints": { 
        "perform_comparison": "Enabled", 
        "comparison_threshold": 0.1, 
        "comparison_method": "Simple"||"Robust" 
    }
}}#schema

Surveillance des contraintes

Contrainte Description

evaluate_constraints Avec la valeur Enabled, évalue si le jeu 
de données en cours d'analyse satisfait 
aux contraintes spécifiées dans le fichier 
constraints.json de référence.

Valeurs valides : Enabled ou Disabled

Par défaut : Enabled

emit_metrics Avec la valeur Enabled, émet des métriques 
CloudWatch pour les données contenues dans le 
fichier.

Valeurs valides : Enabled ou Disabled

Par défaut : Enabled

datatype_check_threshold Si le seuil est supérieur à la valeur
datatype_check_threshold spécifiée, cela 
provoque un échec qui est traité comme une 
violation dans le rapport des violations. Si les types 
de données de l'exécution en cours ne sont pas les 
mêmes que dans le jeu de données de référence, 
ce seuil est utilisé pour évaluer si cela doit être 
signalé comme une violation.

Au cours de l'étape de la référence, les contraintes 
générées suggèrent le type de données 
déduit pour chaque colonne. Le paramètre
datatype_check_threshold peut être réglé 
pour ajuster le seuil lorsqu'il est signalé comme une 
violation.

Valeurs valides : float

Par défaut: 0.1

domain_content_threshold S'il existe plus de valeurs inconnues pour un 
champ de chaîne dans le jeu de données actif que 
dans le jeu de données de référence, ce seuil peut 
être utilisé pour déterminer si cela doit être signalé 
comme une violation.

Valeurs valides : float
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Contrainte Description
Par défaut: 0.1

perform_comparison

Avec la valeur Enabled, cet indicateur indique au 
code de comparer la distribution de référence à la 
distribution observée pour le jeu de données actif.

Valeurs valides : Enabled ou Disabled

Par défaut : Enabled

comparison_threshold

Si le seuil est supérieur à la valeur définie pour
comparison_threshold, cela provoque un 
échec qui est traité comme une violation dans le 
rapport des violations. La distance est calculée 
en obtenant la différence absolue maximale entre 
les fonctions de distribution cumulées de deux 
distributions.

Valeurs valides : float

Par défaut: 0.1

distribution_constraints

comparison_method

Pour calculer linf_simple ou linf_robust. 
Le paramètre linf_simple repose sur la 
différence absolue maximale entre les fonctions 
de distribution cumulées de deux distributions. 
Le calcul de linf_robust est basé sur
linf_simple, mais est utilisé lorsqu'il n'y a pas 
assez d'échantillons. La formule linf_robust est 
basée sur le test de Kolmogorov-Smirnov à deux 
échantillons.

Valeurs valides : linf_simple ou linf_robust.

Métriques CloudWatch pour conteneurs personnalisés

Si la valeur publish_cloudwatch_metrics est Enabled dans le mappage Environment du fichier
/opt/ml/processing/processingjobconfig.json, le code de conteneur émet des métriques 
Amazon CloudWatch à l'emplacement : /opt/ml/output/metrics/cloudwatch.

Le schéma de ce fichier repose étroitement sur l'API PutMetrics CloudWatch. L'espace de noms n'est 
pas spécifié ici. Sa valeur par défaut est /aws/sagemaker/Endpoint/data-metrics. Toutefois, 
vous pouvez spécifier des dimensions. Nous vous recommandons d'ajouter les dimensions Endpoint et
MonitoringSchedule au minimum.

{  
    "MetricName": "", # Required 
    "Timestamp": "2019-11-26T03:00:00Z", # Required 
    "Dimensions" : [{"Name":"Endpoint","Value":"endpoint_0"},
{"Name":"MonitoringSchedule","Value":"schedule_0"}] 
    "Value": Float, 
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    # Either the Value or the StatisticValues field can be populated and not both. 
    "StatisticValues": { 
        "SampleCount": Float, 
        "Sum": Float, 
        "Minimum": Float, 
        "Maximum": Float 
    }, 
    "Unit": "Count", # Optional
}

Création d'une planification de surveillance avec une ressource personnalisée 
AWS CloudFormation
Pour utiliser AWS CloudFormation afin de créer une planification de surveillance, utilisez une ressource 
personnalisée AWS CloudFormation. La ressource personnalisée se trouve dans Python. Pour la déployer, 
veuillez consulter Package de déploiement Lambda dans Python.

Ressource personnalisée

Commencez par ajouter une ressource personnalisée à votre modèle AWS CloudFormation. Cela pointera 
vers une fonction AWS Lambda que vous créerez à l'étape suivante.

Cette ressource permet de personnaliser les paramètres du programme de surveillance. Vous pouvez 
ajouter ou supprimer d'autres paramètres en modifiant la ressource AWS CloudFormation et la fonction 
Lambda dans l'exemple de ressource suivant.

{ 
    "AWSTemplateFormatVersion": "2010-09-09", 
    "Resources": { 
        "MonitoringSchedule": { 
            "Type": "Custom::MonitoringSchedule", 
            "Version": "1.0", 
            "Properties": { 
                "ServiceToken": "arn:aws:lambda:us-west-2:111111111111:function:lambda-
name", 
                "ScheduleName": "YourScheduleName", 
                "EndpointName": "YourEndpointName", 
                "BaselineConstraintsUri": "s3://your-baseline-constraints/
constraints.json", 
                "BaselineStatisticsUri": "s3://your-baseline-stats/statistics.json", 
                "PostAnalyticsProcessorSourceUri": "s3://your-post-processor/
postprocessor.py", 
                "RecordPreprocessorSourceUri": "s3://your-preprocessor/preprocessor.py", 
                "InputLocalPath": "/opt/ml/processing/endpointdata", 
                "OutputLocalPath": "/opt/ml/processing/localpath", 
                "OutputS3URI": "s3://your-output-uri", 
                "ImageURI": "111111111111.dkr.ecr.us-west-2.amazonaws.com/your-image", 
                "ScheduleExpression": "cron(0 * ? * * *)", 
                "PassRoleArn": "arn:aws:iam::111111111111:role/AmazonSageMaker-
ExecutionRole" 
            } 
        } 
    }
}

Code de ressource personnalisée Lambda

Cette ressource personnalisée AWS CloudFormation utilise la bibliothèque AWS Custom Resource Helper
qui s'installe avec pip à l'aide de pip install crhelper.

Cette fonction Lambda est invoquée par AWS CloudFormation lors de la création et de la suppression de 
la pile. Cette fonction Lambda est responsable de la création et de la suppression de la planification de la 
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surveillance et de l'utilisation des paramètres définis dans la ressource personnalisée décrite à la section 
précédente.

import boto3
import botocore
import logging

from crhelper import CfnResource
from botocore.exceptions import ClientError

logger = logging.getLogger(__name__)
sm = boto3.client('sagemaker')

# cfnhelper makes it easier to implement a CloudFormation custom resource
helper = CfnResource()

# CFN Handlers

def handler(event, context): 
    helper(event, context)

@helper.create
def create_handler(event, context): 
    """ 
    Called when CloudFormation custom resource sends the create event 
    """ 
    create_monitoring_schedule(event)

@helper.delete
def delete_handler(event, context): 
    """ 
    Called when CloudFormation custom resource sends the delete event 
    """ 
    schedule_name = get_schedule_name(event) 
    delete_monitoring_schedule(schedule_name)

@helper.poll_create
def poll_create(event, context): 
    """ 
    Return true if the resource has been created and false otherwise so 
    CloudFormation polls again. 
    """ 
    schedule_name = get_schedule_name(event) 
    logger.info('Polling for creation of schedule: %s', schedule_name) 
    return is_schedule_ready(schedule_name)

@helper.update
def noop(): 
    """ 
    Not currently implemented but crhelper will throw an error if it isn't added 
    """ 
    pass

# Helper Functions

def get_schedule_name(event): 
    return event['ResourceProperties']['ScheduleName']

def create_monitoring_schedule(event): 
    schedule_name = get_schedule_name(event) 
    monitoring_schedule_config = create_monitoring_schedule_config(event) 
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    logger.info('Creating monitoring schedule with name: %s', schedule_name) 

    sm.create_monitoring_schedule( 
        MonitoringScheduleName=schedule_name, 
        MonitoringScheduleConfig=monitoring_schedule_config)

def is_schedule_ready(schedule_name): 
    is_ready = False 

    schedule = sm.describe_monitoring_schedule(MonitoringScheduleName=schedule_name) 
    status = schedule['MonitoringScheduleStatus'] 

    if status == 'Scheduled': 
        logger.info('Monitoring schedule (%s) is ready', schedule_name) 
        is_ready = True 
    elif status == 'Pending': 
        logger.info('Monitoring schedule (%s) still creating, waiting and polling 
 again...', schedule_name) 
    else: 
        raise Exception('Monitoring schedule ({}) has unexpected status: 
 {}'.format(schedule_name, status)) 

    return is_ready

def create_monitoring_schedule_config(event): 
    props = event['ResourceProperties'] 

    return { 
        "ScheduleConfig": { 
            "ScheduleExpression": props["ScheduleExpression"], 
        }, 
        "MonitoringJobDefinition": { 
            "BaselineConfig": { 
                "ConstraintsResource": { 
                    "S3Uri": props['BaselineConstraintsUri'], 
                }, 
                "StatisticsResource": { 
                    "S3Uri": props['BaselineStatisticsUri'], 
                } 
            }, 
            "MonitoringInputs": [ 
                { 
                    "EndpointInput": { 
                        "EndpointName": props["EndpointName"], 
                        "LocalPath": props["InputLocalPath"], 
                    } 
                } 
            ], 
            "MonitoringOutputConfig": { 
                "MonitoringOutputs": [ 
                    { 
                        "S3Output": { 
                            "S3Uri": props["OutputS3URI"], 
                            "LocalPath": props["OutputLocalPath"], 
                        } 
                    } 
                ], 
            }, 
            "MonitoringResources": { 
                "ClusterConfig": { 
                    "InstanceCount": 1, 
                    "InstanceType": "ml.t3.medium", 
                    "VolumeSizeInGB": 50, 
                } 
            }, 
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            "MonitoringAppSpecification": { 
                "ImageUri": props["ImageURI"], 
                "RecordPreprocessorSourceUri": props['PostAnalyticsProcessorSourceUri'], 
                "PostAnalyticsProcessorSourceUri": 
 props['PostAnalyticsProcessorSourceUri'], 
            }, 
            "StoppingCondition": { 
                "MaxRuntimeInSeconds": 300 
            }, 
            "RoleArn": props["PassRoleArn"], 
        } 
    }

def delete_monitoring_schedule(schedule_name): 
    logger.info('Deleting schedule: %s', schedule_name) 
    try: 
        sm.delete_monitoring_schedule(MonitoringScheduleName=schedule_name) 
    except ClientError as e: 
        if e.response['Error']['Code'] == 'ResourceNotFound': 
            logger.info('Resource not found, nothing to delete') 
        else: 
            logger.error('Unexpected error while trying to delete monitoring schedule') 
            raise e

Explicabilité en ligne avec SageMaker Clarify
Ce guide explique comment configurer l'explicabilité en ligne avec SageMaker Clarify. Avec les points de 
terminaison d'inférence en temps réel de SageMaker, vous pouvez analyser l'explicabilité en temps réel 
et en continu. La fonction d'explicabilité en ligne s'intègre dans la partie Déployer dans l'environnement de 
production du flux de travail de machine learning Amazon SageMaker.

Comment fonctionne l'explicabilité en ligne Clarify
Le graphique suivant montre l'architecture SageMaker pour héberger un point de terminaison qui répond 
aux demandes d'explicabilité. Il illustre les interactions entre un point de terminaison, le conteneur de 
modèle et l'outil d'explication SageMaker Clarify.
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Voici comment fonctionne l'explicabilité en ligne Clarify. L'application envoie une demande
InvokeEndpoint de type REST au service SageMaker Runtime. Le service achemine cette demande 
vers un point de terminaison SageMaker afin d'obtenir des prédictions et des explications. Le service reçoit 
ensuite la réponse du point de terminaison. Enfin, le service renvoie la réponse à l'application.

Pour augmenter la disponibilité des points de terminaison, SageMaker tente automatiquement de distribuer 
les instances de point de terminaison dans plusieurs zones de disponibilité, en fonction du nombre 
d'instances dans la configuration du point de terminaison. Sur une instance de point de terminaison, lors 
d'une nouvelle demande d'explicabilité, l'outil d'explication SageMaker Clarify appelle le conteneur de 
modèle afin d'obtenir des prédictions. Ensuite, il calcule et renvoie les attributions de fonctionnalités.

Voici les quatre étapes pour créer un point de terminaison qui utilise l'explicabilité en ligne de SageMaker 
Clarify :

1. Vérifiez si votre modèle SageMaker pré-entraîné est compatible avec l'explicabilité en ligne en suivant 
les étapes de pré-vérification.

2. Créez une configuration de point de terminaison avec la configuration de l'outil d'explication SageMaker 
Clarify à l'aide de l'API CreateEndpointConfig.

3. Créez un point de terminaison et fournissez la configuration du point de terminaison à SageMaker à 
l'aide de l'API CreateEndpoint. Le service lance l'instance de calcul de machine learning et déploie le 
modèle tel que spécifié dans la configuration.

4. Appelez le point de terminaison : une fois que le terminal est en service, appelez l'API SageMaker 
RuntimeInvokeEndpoint pour envoyer des demandes au point de terminaison. Le point de 
terminaison renvoie ensuite des explications et des prédictions.
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Vérification préalable du conteneur de modèle
Cette section vous explique comment vérifier au préalable la compatibilité des entrées et des sorties du 
conteneur de modèle avant de configurer un point de terminaison. L'outil d'explication SageMaker Clarify 
est indépendant du modèle, mais il comporte des exigences en matière d'entrée et de sortie du conteneur 
modèle.

Note

Vous pouvez gagner en efficacité en configurant votre conteneur afin qu'il prenne en charge les 
demandes par lots, qui prennent en charge au moins deux enregistrements dans une même 
demande. Un enregistrement est constitué d'une seule ligne de données CSV.

Entrée du conteneur de modèle

Le conteneur de modèle prend en charge la saisie au format CSV (type MIME : « text/csv »). Le tableau 
suivant contient des exemples d'entrées prises en charge par SageMaker Clarify :

Entrée du conteneur de modèle (représentation 
sous forme de chaîne)

Commentaires

'1,2,3,4' Enregistrement unique (quatre caractéristiques 
numériques).

'1,2,3,4\n5,6,7,8' Deux enregistrements, séparés par un saut de 
ligne '\n'.

'"This is a good product",5' Enregistrement unique (une caractéristique 
textuelle et une caractéristique numérique)

‘"This is a good product",5\n"Bad shopping 
experience",1'

Deux enregistrements

SageMaker prend également en charge la saisie au format dense JSON Lines (type MIME : « application/
jsonlines ») :

Entrée du conteneur de modèle Commentaires

'{"data":{"features":[1,2,3,4]}}' Un seul enregistrement, une liste de 
caractéristiques peut être extraite par l'expression 
JMESPath 'data.features'.

'{"data":{"features":[1,2,3,4]}}\n{"data":{"features":
[5,6,7,8]}}'

Deux enregistrements

'{"features":["This is a good product",5]}' Un seul enregistrement, une liste de 
caractéristiques peut être extraite par l'expression 
JMESPath 'features'.

'{"features":["This is a good 
product",5]}\n{"features":["Bad shopping 
experience",1]}'

Deux enregistrements
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Sortie du conteneur de modèle
Comme l'entrée, la sortie de votre conteneur de modèle doit être au format CSV ou au format dense 
JSON Lines. En outre, le conteneur de modèle doit inclure les probabilités des enregistrements d'entrée. 
SageMaker Clarify en a besoin pour calculer les attributions de fonctionnalités.

Les exemples de données suivants concernent les sorties du conteneur de modèle au format CSV.

Probability only

Pour les problèmes de régression et de classification binaire, le conteneur de modèle génère une 
valeur de probabilité (score) unique de l'étiquette prédite. Ces probabilités peuvent être extraites 
à l'aide de l'index de colonne 0. Pour les problèmes impliquant plusieurs classes, le conteneur de 
modèle génère une liste de probabilités (scores). Pour les problèmes impliquant plusieurs classes, si 
aucun index n'est fourni, toutes les valeurs sont extraites.

Entrée du conteneur de modèle Sortie du conteneur de modèle (représentation 
sous forme de chaîne)

Enregistrement unique '0.6'

Deux enregistrements (résultats sur une ligne) '0.6,0.3'

Deux enregistrements (résultats sur deux lignes) '0.6\n0.3'

Enregistrement unique d'un modèle multi-classes 
(trois classes)

'0.1,0.6,0.3'

Deux enregistrements d'un modèle multi-classes 
(trois classes)

'0.1,0.6,0.3\n0.2,0.5,0.3'

Predicted label and probabilities

Le conteneur de modèle génère l'étiquette prédite suivie de sa probabilité au format CSV. Ces 
probabilités peuvent être extraites à l'aide de l'index 1.

Entrée du conteneur de modèle Sortie du conteneur de modèle

Enregistrement unique '1,0.6'

Deux enregistrements '1,0.6\n0,0.3'

Predicted labels header and probabilities

Un conteneur de modèle multi-classes entraîné par Autopilot peut être configuré pour générer la
représentation sous forme de chaîne de la liste des étiquettes prédites et des probabilités au format
CSV. Dans l'exemple suivant, les probabilités peuvent être extraites par l'index 1, les en-têtes 
d'étiquette peuvent être extraits par l'index 1 et les en-têtes d'étiquette peuvent être extraits à l'aide de 
l'index 0.

Entrée du conteneur de modèle Sortie du conteneur de modèle

Enregistrement unique '"[\'cat\',\'dog\',\'fish\']","[0.1,0.6,0.3]"'

Deux enregistrements '"[\'cat\',\'dog\',\'fish\']","[0.1,0.6,0.3]"\n"[\'cat\',\'dog
\',\'fish\']","[0.2,0.5,0.3]"'
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Les exemples de données suivants concernent les sorties de conteneur de modèle au format JSON Lines.

Probability only

Dans cet exemple, le conteneur de modèle génère la probabilité qui peut être extraite par l'expression
JMESPath 'score' au format JSON Lines.

Entrée du conteneur de modèle Sortie du conteneur de modèle

Enregistrement unique '{"score":0.6}'

Deux enregistrements '{"score":0.6}\n{"score":0.3}'

Predicted label and probabilities

Dans cet exemple, un conteneur de modèle multi-classes génère une liste d'en-têtes d'étiquettes 
ainsi qu'une liste de probabilités au format JSON Lines. Les probabilités peuvent être extraites 
par l'expression JMESPath 'probability' et les en-têtes d'étiquette peuvent être extraits par 
l'expression JMESPath 'predicted labels'.

Entrée du conteneur de modèle Sortie du conteneur de modèle

Enregistrement unique '{"predicted_labels":
["cat","dog","fish"],"probabilities":[0.1,0.6,0.3]}'

Deux enregistrements '{"predicted_labels":
["cat","dog","fish"],"probabilities":
[0.1,0.6,0.3]}\n{"predicted_labels":
["cat","dog","fish"],"probabilities":[0.2,0.5,0.3]}'

Predicted labels header and probabilities

Dans cet exemple, un conteneur de modèle multi-classes génère une liste d'en-têtes d'étiquettes et de 
probabilités au format JSON Lines. Les probabilités peuvent être extraites par l'expression JMESPath
'probability' et les en-têtes d'étiquette peuvent être extraits par l'expression JMESPath
'predicted labels'.

Entrée du conteneur de modèle Sortie du conteneur de modèle

Enregistrement unique '{"predicted_labels":
["cat","dog","fish"],"probabilities":[0.1,0.6,0.3]}'

Deux enregistrements '{"predicted_labels":
["cat","dog","fish"],"probabilities":
[0.1,0.6,0.3]}\n{"predicted_labels":
["cat","dog","fish"],"probabilities":[0.2,0.5,0.3]}'

Validation d'un conteneur de modèle

Nous vous recommandons de déployer votre modèle sur un point de terminaison d'inférence en temps réel 
SageMaker et d'envoyer des demandes au point de terminaison. Examinez manuellement les demandes 
(entrées du conteneur de modèle) et les réponses (sorties du conteneur de modèle) pour vous assurer 
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qu'elles sont conformes aux exigences des sections Entrée du conteneur de modèle et Sortie du conteneur 
de modèle. Si votre conteneur de modèle prend en charge les demandes par lots, vous pouvez commencer 
par une seule demande d'enregistrement, puis essayer deux enregistrements ou plus.

Les commandes suivantes montrent comment demander une réponse à l'aide de l'AWS CLI. L'AWS 
CLI est préinstallée dans les instances SageMaker Studio et SageMaker Notebook. Si vous avez besoin 
d'installer l'AWS CLI, suivez les indications de ce guide d'installation.

aws sagemaker-runtime invoke-endpoint \ 
  --endpoint-name $ENDPOINT_NAME \ 
  --content-type $CONTENT_TYPE \ 
  --accept $ACCEPT_TYPE \ 
  --body $REQUEST_DATA \ 
  $CLI_BINARY_FORMAT \ 
  /dev/stderr 1>/dev/null

Les paramètres sont définis, comme suit :

• $ENDPOINT NAME : nom du point de terminaison.
• $CONTENT_TYPE : type MIME de la demande (entrée du conteneur de modèle).
• $ACCEPT_TYPE : type MIME de la réponse (sortie du conteneur de modèle).
• $REQUEST_DATA : chaîne de charge utile demandée.
• $CLI_BINARY_FORMAT : format du paramètre de l'interface de ligne de commande (CLI). Pour la 

version 1 de l'AWS CLI, ce paramètre doit rester vide. Pour la version 2, ce paramètre doit être défini sur
--cli-binary-format raw-in-base64-out.

Note

La version  2 de l'AWS CLI transmet désormais les paramètres binaires en tant que chaînes 
codées en base64 par défaut.

L'exemple suivant utilise la version 1 de l'AWS CLI :

Request and response in CSV format

• La demande se compose d'un seul enregistrement et la réponse est sa valeur de probabilité.

aws sagemaker-runtime invoke-endpoint \ 
  --endpoint-name test-endpoint-sagemaker-xgboost-model \ 
  --content-type text/csv \ 
  --accept text/csv \ 
  --body '1,2,3,4' \ 
  /dev/stderr 1>/dev/null

Sortie :

0.6
• La demande se compose de deux enregistrements, la réponse inclut leurs probabilités et le modèle 

sépare les probabilités par une virgule. L'expression $'content' contenue dans le --body indique 
à la commande d'interpréter '\n' dans le contenu comme un saut de ligne.

aws sagemaker-runtime invoke-endpoint \ 
  --endpoint-name test-endpoint-sagemaker-xgboost-model \ 
  --content-type text/csv \ 
  --accept text/csv \ 
  --body $'1,2,3,4\n5,6,7,8' \ 
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  /dev/stderr 1>/dev/null

Sortie :

0.6,0.3

• La demande se compose de deux enregistrements, la réponse inclut leurs probabilités et le modèle 
sépare les probabilités par un saut de ligne.

aws sagemaker-runtime invoke-endpoint \ 
  --endpoint-name test-endpoint-csv-1 \ 
  --content-type text/csv \ 
  --accept text/csv \ 
  --body $'1,2,3,4\n5,6,7,8' \ 
  /dev/stderr 1>/dev/null

Sortie :

0.6

0.3

• La demande se compose d'un seul enregistrement et la réponse est constituée de valeurs de 
probabilité (modèle multi-classes, trois classes).

aws sagemaker-runtime invoke-endpoint \ 
  --endpoint-name test-endpoint-csv-1 \ 
  --content-type text/csv \ 
  --accept text/csv \ 
  --body '1,2,3,4' \ 
  /dev/stderr 1>/dev/null

Sortie :

0.1,0.6,0.3

• La demande se compose de deux enregistrements et la réponse comprend leurs valeurs de 
probabilité (modèle multi-classes, trois classes).

aws sagemaker-runtime invoke-endpoint \ 
  --endpoint-name test-endpoint-csv-1 \ 
  --content-type text/csv \ 
  --accept text/csv \ 
  --body $'1,2,3,4\n5,6,7,8' \ 
  /dev/stderr 1>/dev/null

Sortie :

0.1,0.6,0.3

0.2,0.5,0.3

• La demande se compose de deux enregistrements, et la réponse comprend l'étiquette prédite et la 
probabilité.

aws sagemaker-runtime invoke-endpoint \ 
  --endpoint-name test-endpoint-csv-2 \ 
  --content-type text/csv \ 
  --accept text/csv \ 
  --body $'1,2,3,4\n5,6,7,8' \ 
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  /dev/stderr 1>/dev/null

Sortie :

1,0.6

0,0.3
• La demande se compose de deux enregistrements, et la réponse comprend les en-têtes d'étiquette 

et les probabilités.

aws sagemaker-runtime invoke-endpoint \ 
  --endpoint-name test-endpoint-csv-3 \ 
  --content-type text/csv \ 
  --accept text/csv \ 
  --body $'1,2,3,4\n5,6,7,8' \ 
  /dev/stderr 1>/dev/null

Sortie :

"['cat','dog','fish']","[0.1,0.6,0.3]"

"['cat','dog','fish']","[0.2,0.5,0.3]"

Request and response in JSON Lines format

• La demande se compose d'un seul enregistrement et la réponse est sa valeur de probabilité.

aws sagemaker-runtime invoke-endpoint \ 
  --endpoint-name test-endpoint-jsonlines \ 
  --content-type application/jsonlines \ 
  --accept application/jsonlines \ 
  --body '{"features":["This is a good product",5]}' \ 
  /dev/stderr 1>/dev/null

Sortie :

{"score":0.6}
• La demande contient deux enregistrements, et la réponse comprend l'étiquette prédite et la 

probabilité.

aws sagemaker-runtime invoke-endpoint \ 
  --endpoint-name test-endpoint-jsonlines-2 \ 
  --content-type application/jsonlines \ 
  --accept application/jsonlines \ 
  --body $'{"features":[1,2,3,4]}\n{"features":[5,6,7,8]}' \ 
  /dev/stderr 1>/dev/null

Sortie :

{"predicted_label":1,"probability":0.6}

{"predicted_label":0,"probability":0.3}
• La demande contient deux enregistrements, et la réponse comprend les en-têtes d'étiquette et les 

probabilités.

aws sagemaker-runtime invoke-endpoint \ 
  --endpoint-name test-endpoint-jsonlines-3 \ 
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  --content-type application/jsonlines \ 
  --accept application/jsonlines \ 
  --body $'{"data":{"features":[1,2,3,4]}}\n{"data":{"features":[5,6,7,8]}}' \ 
  /dev/stderr 1>/dev/null

Sortie :

{"predicted_labels":["cat","dog","fish"],"probabilities":[0.1,0.6,0.3]}

{"predicted_labels":["cat","dog","fish"],"probabilities":[0.2,0.5,0.3]}

Request and response in different formats

• La demande est au format CSV et la réponse au format JSON Lines :

aws sagemaker-runtime invoke-endpoint \ 
  --endpoint-name test-endpoint-csv-in-jsonlines-out \ 
  --content-type text/csv \ 
  --accept application/jsonlines \ 
  --body $'1,2,3,4\n5,6,7,8' \ 
  /dev/stderr 1>/dev/null

Sortie :

{"probability":0.6}

{"probability":0.3}
• La demande est au format JSON Lines et la réponse au format CSV :

aws sagemaker-runtime invoke-endpoint \ 
  --endpoint-name test-endpoint-jsonlines-in-csv-out \ 
  --content-type application/jsonlines \ 
  --accept text/csv \ 
  --body $'{"features":[1,2,3,4]}\n{"features":[5,6,7,8]}' \ 
  /dev/stderr 1>/dev/null

Sortie :

0.6

0.3

Une fois les validations terminées, supprimez le point de terminaison de test.

Configuration et création d'un point de terminaison
Créez une configuration de point de terminaison adaptée à votre modèle et utilisez cette configuration 
pour créer le point de terminaison. Vous pouvez utiliser le conteneur de modèle validé lors de l'étape de 
vérification préalable pour créer un point de terminaison et activer la fonctionnalité d'explicabilité en ligne de 
SageMaker Clarify.

Utilisez l'objet sagemaker_client pour créer un point de terminaison à l'aide de l'API
CreateEndpointConfig. Définissez le membreClarifyExplainerConfig dans le paramètre
ExplainerConfig comme suit :

sagemaker_client.create_endpoint_config( 
    EndpointConfigName='name-of-your-endpoint-config', 
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    ExplainerConfig={ 
        'ClarifyExplainerConfig': { 
            'EnableExplanations': '`true`', 
            'InferenceConfig': { 
                ... 
            }, 
            'ShapConfig': { 
                ... 
            } 
        }, 
    }, 
    ProductionVariants=[{ 
        'VariantName': 'AllTraffic', 
        'ModelName': 'name-of-your-model', 
        'InitialInstanceCount': 1, 
        'InstanceType': 'ml.m5.xlarge', 
    }] 
     ...
)
sagemaker_client.create_endpoint( 
    EndpointName='name-of-your-endpoint', 
    EndpointConfigName='name-of-your-endpoint-config'
)

Le premier appel à l'objet sagemaker_client crée une configuration de point de terminaison avec la 
fonction d'explicabilité activée. Le second appel utilise la configuration du point de terminaison pour lancer 
le point de terminaison.

L'expression EnableExplanations

Le paramètre EnableExplanations est une chaîne d'expression booléenne JMESPath. Il est évalué 
pour chaque enregistrement de la demande d'explicabilité. Si ce paramètre est évalué comme étant vrai, 
l'enregistrement est expliqué. Si ce paramètre est évalué comme étant faux, aucune explication n'est 
générée.

SageMaker Clarify désérialise la sortie du conteneur de modèle pour chaque enregistrement dans une 
structure de données compatible JSON, puis utilise le paramètre EnableExplanations pour évaluer les 
données.

Remarques

Il existe deux options pour les enregistrements en fonction du format de sortie du conteneur de 
modèle.

• Si la sortie du conteneur de modèle est au format CSV, un enregistrement est chargé sous 
forme de tableau JSON.

• Si la sortie du conteneur de modèle est au format JSON Lines, un enregistrement est chargé 
sous forme d'objet JSON.

Le paramètre EnableExplanations est une expression JMesPath qui peut être transmise au cours 
des opérations InvokeEndpoint ou CreateEndpointConfig. Si l'expression JMESPath que vous 
avez fournie n'est pas valide, la création du point de terminaison échoue. Si l'expression est valide, 
mais que le résultat de l'évaluation de l'expression est inattendu, le point de terminaison est créé avec 
succès, mais une erreur est générée lorsque le point de terminaison est appelé. Testez votre expression
EnableExplanations à l'aide de l'API InvokeEndpoint, puis appliquez-la à la configuration du point 
de terminaison.

Voici quelques exemples d'expressions EnableExplanations valides. Dans les exemples, une 
expression JMESpath inclut un littéral à l'aide de caractères accent grave. Par exemple, `true` signifie 
vrai.
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Expression 
(représentation sous 
forme de chaîne)

Sortie du conteneur de 
modèle (représentation 
sous forme de chaîne)

Résultat de l'évaluation 
(booléen)

Signification

'`true`' (N/A) True Active l'explicabilité 
en ligne de manière 
inconditionnelle.

'`false`' (N/A) False Désactive l'explicabilité 
en ligne de manière 
inconditionnelle.

'[1]>`0.5`' '1,0.6' True Pour chaque 
enregistrement, 
le conteneur de 
modèle affiche son 
étiquette prédite et sa 
probabilité. Explique 
un enregistrement si sa 
probabilité (à l'indice 1) 
est supérieure à 0,5.

'probability>`0.5`' '{"predicted_label":1,"probability":0.6}'True Pour chaque 
enregistrement, le 
conteneur de modèle 
génère des données 
JSON. Explique un 
enregistrement si 
sa probabilité est 
supérieure à 0,5.

'!
contains(probabilities[:-1], 
max(probabilities))'

'{"probabilities": [0.4, 
0.1, 0.4], "labels":
["cat","dog","fish"]}'

False Pour un modèle multi-
classes : explique un 
enregistrement si son 
étiquette prédite (la 
classe ayant la valeur 
de probabilité maximale) 
est la dernière 
classe. Littéralement, 
l'expression signifie que 
la valeur de probabilité 
maximale ne figure 
pas dans la liste des 
probabilités à l'exception 
de la dernière.

Jeu de données synthétique

SageMaker Clarify utilise l'algorithme Kernel SHAP. À partir d'un enregistrement (également appelé 
échantillon ou instance) et de la configuration SHAP, l'outil d'explication génère d'abord un jeu de données 
synthétique. SageMaker Clarify interroge ensuite le conteneur de modèle pour obtenir les prédictions du 
jeu de données, puis calcule et renvoie les attributions des fonctionnalités. La taille du jeu de données 
synthétique affecte le temps d'exécution de l'outil d'explication Clarify. Les grands jeux de données 
synthétiques mettent plus de temps à obtenir les prédictions du modèle que les plus petits.

La taille du jeu de données synthétique est déterminée par la formule suivante :
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Synthetic dataset size = SHAP baseline size * n_samples

La taille de référence SHAP est égale au nombre d'enregistrements contenus dans les données de 
référence SHAP. Ces informations sont extraites de ShapBaselineConfig.

La taille de n_samples est définie par le paramètre NumberOfSamples dans la configuration de l'outil 
d'explication et par le nombre de fonctionnalités. Si le nombre de fonctionnalités est égal à n_features, 
alors n_samples est calculé de la manière suivante :

n_samples = MIN(NumberOfSamples, 2^n_features - 2)

L'exemple suivant illustre n_samples si NumberOfSamples n'est pas fourni.

n_samples = MIN(2*n_features + 2^11, 2^n_features - 2)

Par exemple, un enregistrement tabulaire comportant 10 fonctionnalités a une taille de référence 
SHAP de 1. Si NumberOfSamples n'est pas fourni, le jeu de données synthétique contient 
1 022 enregistrements. Si l'enregistrement comporte 20 fonctionnalités, le jeu de données synthétique 
contient 2 088 enregistrements.

Pour les problèmes de NLP, n_features est égal au nombre de fonctionnalités non textuelles auquel est 
ajouté le nombre d'unités de texte.

Note

L'API InvokeEndpoint comporte un délai d'expiration de la demande. Si le jeu de données 
synthétique est trop volumineux, il se peut que l'outil d'explication ne soit pas en mesure de 
terminer le calcul avant la fin de ce délai. Si nécessaire, utilisez les informations précédentes pour 
comprendre et réduire la taille de la référence SHAP et NumberOfSamples. Si votre conteneur de 
modèle est configuré pour traiter les demandes par lots, vous pouvez également ajuster la valeur 
de MaxRecordCount.

Appel du point de terminaison
Une fois que le point de terminaison est en cours d'exécution, utilisez l'API SageMaker Runtime
InvokeEndpoint dans le service SageMaker Runtime pour envoyer des demandes au point de terminaison 
ou pour appeler le point de terminaison. En réponse, les demandes sont traitées comme des demandes 
d'explicabilité par l'outil d'explication SageMaker Clarify.

Note

Pour appeler un point de terminaison, choisissez l'une des options suivantes :

• Pour obtenir des instructions sur l'utilisation de Boto3 ou de l'AWS CLI pour appeler un point de 
terminaison, consultez Appeler des points de terminaison en temps réel.

• Pour utiliser le kit SDK SageMaker pour Python pour appeler un point de terminaison, consultez 
l'API Predictor.

Requête

L'API InvokeEndpoint possède un paramètre EnableExplanations facultatif, qui est mappé à l'en-
tête HTTP X-Amzn-SageMaker-Enable-Explanations. Si ce paramètre est fourni, il remplace le 
paramètre EnableExplanations de ClarifyExplainerConfig.
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Note

Les paramètres requis de l'API InvokeEndpoint sont ContentType et Accept. Les formats 
pris en charge incluent le type MIME text/csv et application/jsonlines.

Utilisez sagemaker_runtime_client pour envoyer une demande au point de terminaison, de la 
manière suivante :

response = sagemaker_runtime_client.invoke_endpoint( 
    EndpointName='name-of-your-endpoint', 
    EnableExplanations='`true`', 
    ContentType='text/csv', 
    Accept='text/csv', 
    Body='1,2,3,4',  # single record (of four numerical features)
)

Réponse

Si le point de terminaison est créé avec ExplainerConfig, alors un nouveau schéma de réponse est 
utilisé. Ce nouveau schéma est différent d'un point de terminaison qui ne possède pas le paramètre
ExplainerConfig fourni, et n'est pas compatible avec ce type de point de terminaison.

Le type MIME de la réponse est "application/json", et la charge utile de la réponse peut être 
décodée à partir d'octets UTF-8 vers un objet JSON. Voici les membres de cet objet JSON :

• version : version du schéma de réponse au format chaîne. Par exemple, "1.0".
• predictions : les prédictions émises par la demande sont les suivantes :

• content_type : type MIME des prédictions, faisant référence au ContentType de la réponse du 
conteneur de modèle.

• data : chaîne des données de prédictions fournie en tant que charge utile de la réponse du conteneur 
de modèle pour la demande.

• label_headers : en-têtes d'étiquette du paramètre label_headers. Ces en-têtes sont fournis dans la 
configuration de l'outil d'explication ou dans la sortie du conteneur de modèle.

• explanations : explications fournies dans la charge utile de la demande. Si aucun enregistrement 
n'est expliqué, ce membre renvoie l'objet vide {}.

• • kernel_shap : clé faisant référence à un tableau d'explications Kernel SHAP pour chaque 
enregistrement de la demande. Si un enregistrement n'est pas expliqué, l'explication correspondante 
est null.

L'élément kernel_shap contient les membres suivants :

• "feature_header" : nom d'en-tête des fonctionnalités fournies par le paramètre "feature_header"
dans la configuration de l'outil d'explication ExplainerConfig.

• feature_type : type de fonctionnalité déduit par l'outil d'explication ou fourni dans le paramètre
feature_type de ExplainerConfig. Cet élément n'est disponible que pour les problèmes 
d'explicabilité du NLP.

• attributions : tableau d'objets d'attribution. Les fonctionnalités de texte peuvent avoir plusieurs objets 
d'attribution, chacun pour une unité. L'objet d'attribution contient les membres suivants :
• attribution : liste de valeurs de probabilité, données pour chaque classe.
• description : description des unités de texte, disponible uniquement pour les problèmes 

d'explicabilité du NLP.
• partial_text : partie du texte expliquée par l'outil d'explication.
• start_idx : index de base zéro permettant d'identifier l'emplacement dans le tableau du début du 

fragment de texte partiel.
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Exemples de code : kit SDK pour Python
Cette section fournit un exemple de code permettant de créer et d'appeler un point de terminaison qui 
utilise l'explicabilité en ligne SageMaker Clarify. Ces exemples de code utilisent le kit SDK AWS pour 
Python.

Données tabulaires
L'exemple suivant utilise des données tabulaires et un modèle SageMaker appelé model_name. Dans cet 
exemple, le conteneur de modèle accepte les données au format CSV et chaque enregistrement comporte 
quatre caractéristiques numériques. Dans cette configuration minimale, conçue uniquement à des fins de 
démonstration, les données de base SHAP sont définies sur zéro. Consultez la section Bases de référence 
SHAP pour l'explicabilité afin de choisir des valeurs plus appropriées pour ShapBaseline.

Configurez le point de terminaison comme suit :

endpoint_config_name = 'tabular_explainer_endpoint_config'
response = sagemaker_client.create_endpoint_config( 
    EndpointConfigName=endpoint_config_name, 
    ProductionVariants=[{ 
        'VariantName': 'AllTraffic', 
        'ModelName': model_name, 
        'InitialInstanceCount': 1, 
        'InstanceType': 'ml.m5.xlarge', 
    }], 
    ExplainerConfig={ 
        'ClarifyExplainerConfig': { 
            'ShapConfig': { 
                'ShapBaselineConfig': { 
                    'ShapBaseline': '0,0,0,0', 
                }, 
            }, 
        }, 
    },
) 
             

Utilisez la configuration du point de terminaison pour créer un point de terminaison, comme suit :

endpoint_name = 'tabular_explainer_endpoint'
response = sagemaker_client.create_endpoint( 
    EndpointName=endpoint_name, 
    EndpointConfigName=endpoint_config_name,
)

Utilisez l'API DescribeEndpoint pour inspecter la progression de la création d'un point de terminaison, 
comme suit :

response = sagemaker_client.describe_endpoint( 
    EndpointName=endpoint_name,
)
response['EndpointStatus']

Une fois que l'état du point de terminaison est « InService », applez le point de terminaison avec un 
enregistrement de test, comme suit :

response = sagemaker_runtime_client.invoke_endpoint( 
    EndpointName=endpoint_name, 
    ContentType='text/csv', 
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    Accept='text/csv', 
    Body='1,2,3,4',
)

Supposons que le code d'état de la réponse est 200 (aucune erreur) et chargez le corps de la réponse 
comme suit :

import codecs
import json
json.load(codecs.getreader('utf-8')(response['Body']))

L'action par défaut pour le point de terminaison consiste à expliquer l'enregistrement. Voici un exemple de 
sortie dans l'objet JSON renvoyé.

{ 
    "version": "1.0", 
    "predictions": { 
        "content_type": "text/csv; charset=utf-8", 
        "data": "0.0006380207487381" 
    }, 
    "explanations": { 
        "kernel_shap": [ 
            [ 
                { 
                    "attributions": [ 
                        { 
                            "attribution": [-0.00433456] 
                        } 
                    ] 
                }, 
                { 
                    "attributions": [ 
                        { 
                            "attribution": [-0.005369821] 
                        } 
                    ] 
                }, 
                { 
                    "attributions": [ 
                        { 
                            "attribution": [0.007917749] 
                        } 
                    ] 
                }, 
                { 
                    "attributions": [ 
                        { 
                            "attribution": [-0.00261214] 
                        } 
                    ] 
                } 
            ] 
        ] 
    }
}

Utilisez le paramètre EnableExplanations pour activer les explications à la demande, comme suit :

response = sagemaker_runtime_client.invoke_endpoint( 
    EndpointName=endpoint_name, 
    ContentType='text/csv', 
    Accept='text/csv', 
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    Body='1,2,3,4', 
    EnableExplanations='[0]>`0.8`',
)

Dans cet exemple, la valeur de prédiction est inférieure à la valeur de seuil de 0,8. L'enregistrement n'est 
donc pas expliqué :

{ 
    "version": "1.0", 
    "predictions": { 
        "content_type": "text/csv; charset=utf-8", 
        "data": "0.6380207487381995" 
    }, 
    "explanations": {}
}

Utilisez des outils de visualisation pour vous aider à interpréter les explications renvoyées. L'image 
suivante montre comment les graphiques SHAP peuvent être utilisés pour comprendre comment chaque 
fonctionnalité contribue à la prédiction. La valeur de base du diagramme, également appelée « valeur 
attendue », est la moyenne des prédictions du jeu de données d'entraînement. Les fonctionnalités qui 
poussent la valeur attendue vers le haut sont rouges, tandis que les fonctionnalités qui poussent la 
valeur attendue vers le bas sont bleues. Consultez la disposition de la force additive SHAP pour plus 
d'informations.

Consultez l'exemple complet de bloc-notes pour les données tabulaires.

Données de texte
Cette section fournit un exemple de code permettant de créer et d'appeler un point de terminaison 
d'explicabilité en ligne pour les données texte. L'exemple de code utilise le kit SDK pour Python

L'exemple suivant utilise des données texte et un modèle SageMaker appelé model_name. Dans cet 
exemple, le conteneur de modèle accepte les données au format CSV et chaque enregistrement est une 
chaîne unique.

endpoint_config_name = 'text_explainer_endpoint_config'
response = sagemaker_client.create_endpoint_config( 
    EndpointConfigName=endpoint_config_name, 
    ProductionVariants=[{ 
        'VariantName': 'AllTraffic', 
        'ModelName': model_name, 
        'InitialInstanceCount': 1, 
        'InstanceType': 'ml.m5.xlarge', 
    }], 
    ExplainerConfig={ 
        'ClarifyExplainerConfig': { 
            'InferenceConfig': { 
                'FeatureTypes': ['text'], 
                'MaxRecordCount': 100, 
            }, 
            'ShapConfig': { 
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                'ShapBaselineConfig': { 
                    'ShapBaseline': '"<MASK>"', 
                }, 
                'TextConfig': { 
                    'Granularity': 'token', 
                    'Language': 'en', 
                }, 
                'NumberOfSamples': 100, 
            }, 
        }, 
    },
)

• ShapBaseline : jeton spécial réservé au traitement du langage naturel (NLP).
• FeatureTypes : identifie la fonctionnalité sous forme de texte. Si ce paramètre n'est pas fourni, l'outil 

d'explication tente de déduire le type de fonctionnalité.
• TextConfig : spécifie l'unité de granularité et la langue pour l'analyse des fonctionnalités textuelles. 

Dans cet exemple, la langue est l'anglais et la valeur 'token' pour la granularité signifie un mot dans un 
texte en anglais.

• NumberOfSamples : limite permettant de définir les limites supérieures de la taille du jeu de données 
synthétique.

• MaxRecordCount : nombre maximal d'enregistrements dans une demande que le conteneur de modèle 
peut gérer. Ce paramètre est défini pour stabiliser les performances.

Utilisez la configuration du point de terminaison pour créer le point de terminaison, comme suit :

endpoint_name = 'text_explainer_endpoint'
response = sagemaker_client.create_endpoint( 
    EndpointName=endpoint_name, 
    EndpointConfigName=endpoint_config_name,
)

Une fois que l'état du point de terminaison est InService, appelez le point de terminaison. L'exemple de 
code suivant utilise un enregistrement de test comme suit :

response = sagemaker_runtime_client.invoke_endpoint( 
    EndpointName=endpoint_name, 
    ContentType='text/csv', 
    Accept='text/csv', 
    Body='"This is a good product"',
)

Si la demande aboutit, le corps de la réponse renvoie un objet JSON valide similaire à l'objet suivant :

{ 
    "version": "1.0", 
    "predictions": { 
        "content_type": "text/csv", 
        "data": "0.9766594\n" 
    }, 
    "explanations": { 
        "kernel_shap": [ 
            [ 
                { 
                    "attributions": [ 
                        { 
                            "attribution": [ 
                                -0.007270948666666712 
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                            ], 
                            "description": { 
                                "partial_text": "This", 
                                "start_idx": 0 
                            } 
                        }, 
                        { 
                            "attribution": [ 
                                -0.018199033666666628 
                            ], 
                            "description": { 
                                "partial_text": "is", 
                                "start_idx": 5 
                            } 
                        }, 
                        { 
                            "attribution": [ 
                                0.01970993241666666 
                            ], 
                            "description": { 
                                "partial_text": "a", 
                                "start_idx": 8 
                            } 
                        }, 
                        { 
                            "attribution": [ 
                                0.1253469515833334 
                            ], 
                            "description": { 
                                "partial_text": "good", 
                                "start_idx": 10 
                            } 
                        }, 
                        { 
                            "attribution": [ 
                                0.03291143366666657 
                            ], 
                            "description": { 
                                "partial_text": "product", 
                                "start_idx": 15 
                            } 
                        } 
                    ], 
                    "feature_type": "text" 
                } 
            ] 
        ] 
    }
}

Utilisez des outils de visualisation pour vous aider à interpréter les attributions de texte renvoyées. 
L'image suivante montre comment l'utilitaire de visualisation captum peut être utilisé pour comprendre de 
quelle manière chaque terme contribue à la prédiction. Plus la saturation des couleurs est élevée, plus 
l'importance accordée au mot est élevée. Dans cet exemple, une couleur rouge vif très saturée indique 
une forte contribution négative. Une couleur verte très saturée indique une forte contribution positive. La 
couleur blanche indique que le mot a une contribution neutre. Consultez la bibliothèque captum pour plus 
d'informations sur l'analyse et le rendu des attributions.
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Consultez l'exemple complet de bloc-notes pour les données texte.

Guide de dépannage
Si vous rencontrez des erreurs lors de l'utilisation de l'explicabilité en ligne SageMaker Clarify, consultez les 
rubriques de cette section.

L'API InvokeEndpoint échoue avec l'erreur « ReadTimeoutError:Read timeout on endpoint... »

Cette erreur signifie que la demande n'a pas pu être traitée dans le délai de 60 secondes défini par le délai 
d'expiration de la demande.

Pour réduire la latence des demandes, procédez comme suit :

• Ajustez les performances du modèle lors de l'inférence. Par exemple, SageMaker Neo peut optimiser les 
modèles à des fins d'inférence.

• Autorisez le conteneur de modèle à gérer les demandes par lots.
• Utilisez une valeur MaxRecordCount plus grande pour réduire le nombre d'appels de l'outil d'explication 

vers le conteneur de modèle. Cela permet de réduire la latence et la surcharge du réseau.
• Utilisez un type d'instance auquel un plus grand nombre de ressources sont allouées. Vous pouvez 

également attribuer d'autres instances au point de terminaison pour aider à équilibrer la charge.
• Réduisez le nombre d'enregistrements au sein d'une même demande InvokeEndpoint.
• Réduisez le nombre d'enregistrements dans les données de base.
• Utilisez une valeur NumberOfSamples plus petite pour réduire la taille du jeu de données synthétique. 

Pour plus d'informations, consultez la section Jeu de données synthétique dans Configurer et créer un 
point de terminaison (langue française non garantie).

Appeler des points de terminaison en temps réel
Après avoir déployé votre modèle à l'aide des services d'hébergement SageMaker, vous pouvez tester 
votre modèle sur ce point de terminaison en lui envoyant des données de test. Vous pouvez tester vos 
points de terminaison à l'aide d'Amazon SageMaker Studio, de l'AWS CLI ou des kits SDK AWS.

Tester votre point de terminaison à l'aide d'Amazon SageMaker 
Studio
Après avoir déployé votre modèle sur un point de terminaison (voir Créez votre point de terminaison et 
déployez votre modèle. (p. 2635)), vous pouvez vérifier ce point de terminaison avec Amazon SageMaker 
Studio.

Note

Remarque : SageMaker prend uniquement en charge les tests de points de terminaison avec 
Amazon SageMaker Studio pour les points de terminaison en temps réel.

1. Lancez Amazon SageMaker Studio.
2. Sélectionnez l'icône SageMaker Components and registries (Composants et registres SageMaker) dans 

la barre latérale gauche.
3. Dans le menu déroulant, sélectionnez Endpoints (Points de terminaison).
4. Recherchez votre point de terminaison par nom et double-cliquez sur le nom de votre point de 

terminaison. Les noms de point de terminaison répertoriés dans le panneau des ressources SageMaker
sont définis lorsque vous déployez un modèle. Vous pouvez déployer votre modèle de plusieurs 
manières :
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• La classe de modèle du kit SDK Python SageMaker sagemaker.model.Model.deploy.
• L'API cliente du service SageMaker AWS SDK for Python (Boto3) CreateEndpoint.
• La console SageMaker. Sélectionnez Inference (Inférence) dans le panneau de gauche, puis 

sélectionnez Endpoint configuration (Configuration du point de terminaison). Fournissez un nom de 
point de terminaison dans le champ Endpoint name (Nom du point de terminaison).

5. (Facultatif) Vous pouvez fournir une URL personnalisée à laquelle envoyer votre requête. Dans le 
champ Configure endpoint URL and headers (Configurer l'URL et les en-têtes du point de terminaison), 
indiquez l'URL de l'emplacement où votre modèle est hébergé. Laissez ce champ vide si vous utilisez un 
point de terminaison SageMaker. Vous pouvez également ajouter plusieurs en-têtes de valeur clé pour 
transmettre des informations supplémentaires à la demande d'inférence.

6. Un nouvel onglet s'affiche dans l'espace de travail Studio. Sélectionnez l'onglet Test inference (Tester 
l'inférence).

7. Envoyez une demande à votre point de terminaison en fournissant des exemples de données au 
format JSON. Utilisez l'éditeur JSON pour soumettre une demande à votre point de terminaison.

8. Sélectionnez Send Request (Envoyer une demande).
9. Lorsque vous envoyez la demande, une Inference output card (carte de sortie d'inférence) apparaîtra sur 

le côté droit de la console.

Le haut de la carte affichera le type de demande qui a été envoyée au point de terminaison (actuellement, 
seul JSON est accepté). La carte comporte quatre champs principaux : Status, Execution Length,
Request Time et Result Time.

• Status (Statut) : affiche le statut de la demande. Il existe trois types de statuts :
• Complete : si la demande aboutit, le statut affichera Complete et la durée d'exécution sera calculée 

en suivant le temps de la demande.
• Failed : si la demande échoue pour une raison quelconque. Une réponse à l'échec apparaîtra dans 

l'accordéon Failure Reason (Raison de l'échec).
• Pending : une icône circulaire et en rotation apparaîtra pendant que la demande d'inférence est en 

attente.
• Execution Length (Durée d'exécution) : durée de l'appel (heure de fin moins l'heure de début) en 

millisecondes.
• Request Time (Durée de la demande) : nombre de minutes qui se sont écoulées depuis l'envoi de la 

demande.
• Result Time (Durée du résultat) : nombre de minutes qui se sont écoulées depuis le renvoi du résultat.

Tester votre point de terminaison à l'aide des kits SDK AWS
Après avoir déployé votre modèle sur un point de terminaison (voir Créez votre point de terminaison 
et déployez votre modèle. (p. )), vous pouvez vérifier votre point de terminaison avec l'API
InvokeEndpoint à l'aide de l'un des kits SDK AWS. Si l'appel aboutit, SageMaker renvoie une réponse 
HTTP 200. Vous pouvez indexer l'objet dictionnaire de réponse renvoyé pour en savoir plus sur les en-
têtes de réponse. Pour plus d'informations, consultez InvokeEndpoint.

Ce qui suit montre comment utiliser InvokeEndpoint pour vérifier le statut de votre point de terminaison 
à l'aide de AWS SDK for Python (Boto3). Attribuez un nom à votre point de terminaison. Il s'agit du nom 
que vous avez spécifié pour EndpointName lorsque vous avez créé votre point de terminaison avec
CreateEndpoint.

Fournissez des données d'entrée dans le champ Body (Corps) pour que SageMaker les transmette au 
modèle. Les données doivent être dans le même format que celui utilisé pour l'entraînement.

import boto3
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# Create a low-level client representing Amazon SageMaker Runtime
sagemaker_runtime = boto3.client("sagemaker-runtime", region_name=<aws_region>)

# The name of the endpoint. The name must be unique within an AWS Region in your AWS 
 account.  
endpoint_name='<endpoint-name>'

# After you deploy a model into production using SageMaker hosting  
# services, your client applications use this API to get inferences  
# from the model hosted at the specified endpoint.
response = sagemaker_runtime.invoke_endpoint( 
                            EndpointName=endpoint_name,  
                            Body=bytes('{"features": ["This is great!"]}', 'utf-8') # 
 Replace with your own data. 
                            )

# Optional - Print the response body and decode it so it is human read-able.
print(response['Body'].read().decode('utf-8'))

Une fois que vous avez l'objet de réponse (dans l'exemple ci-dessus, il est stocké dans une variable 
appelée response), vous pouvez l'indexer pour vérifier l'état HTTP, le nom du modèle déployé 
(InvokedProductionVariant) et d'autres champs.

L'extrait de code suivant imprime le HTTPStatusCode stocké dans la variable response :

print(response["HTTPStatusCode"])

Pour en savoir plus, veuillez consulter la section InvokeEndpoint du Guide de référence des API 
SageMaker.

Tester votre point de terminaison à l'aide de la AWS CLI
Ce qui suit montre comment utiliser InvokeEndpoint pour vérifier le statut de votre point de terminaison 
à l'aide de AWS CLI. Attribuez un nom à votre point de terminaison. Il s'agit du nom que vous avez spécifié 
pour EndpointName lorsque vous avez créé votre point de terminaison avec CreateEndpoint.

Fournissez des données d'entrée dans le champ Body (Corps) pour que SageMaker les transmette au 
modèle. Les données doivent être dans le même format que celui utilisé pour l'entraînement. L'exemple de 
modèle de code montre comment envoyer des données binaires à votre point de terminaison.

aws sagemaker-runtime invoke-endpoint \ 
    --endpoint-name endpoint_name \ 
    --body fileb://$file_name \ 
     output_file.txt

Pour plus d'informations sur l'utilisation de file:// plutôt que fileb:// lors de la transmission du 
contenu d'un fichier à un paramètre de l'AWS CLI, veuillez consulter les Bonnes pratiques pour les 
paramètres de fichier local.

Veuillez consulter invoke-endpoint dans le guide de référence des commandes AWS CLI pour en 
savoir plus sur les paramètres supplémentaires que vous pouvez transmettre.

Si l'appel ci-dessus affiche un extrait tel que le suivant, cela signifie que la commande a été exécutée avec 
succès. Sinon, vérifiez si la charge utile d'entrée est au format correct.

{ 
    "ContentType": "<content_type>; charset=utf-8", 
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    "InvokedProductionVariant": "<Variant>"
}

Affichez la sortie de l'appel en vérifiant le fichier de sortie du fichier (output_file.txt dans cet 
exemple).

more output_file.txt

Inférence asynchrone
L'inférence asynchrone d'Amazon SageMaker est une nouvelle fonctionnalité de SageMaker qui met en 
file d'attente les requêtes entrantes et les traite de manière asynchrone. Cette option est idéale pour les 
requêtes avec des charges utiles importantes (allant jusqu'à 1 Go), des temps de traitement longs (allant 
jusqu'à 15 minutes) et des exigences de latence quasi en temps réel. L'inférence asynchrone vous permet 
d'économiser sur les coûts en faisant automatiquement passer le nombre d'instances à zéro lorsqu'il n'y a 
aucune requête à traiter. Ainsi, vous ne payez que lorsque votre point de terminaison traite les requêtes.

Fonctionnement
La création de points de terminaison d'inférence asynchrone est similaire à la création de points de 
terminaison d'inférence en temps réel. Vous pouvez utiliser vos modèles SageMaker existants et vous 
n'avez besoin que de spécifier l'objet AsyncInferenceConfig lors de la création de votre configuration 
de point de terminaison avec le champ EndpointConfig dans l'API CreateEndpointConfig. Le 
diagramme suivant illustre l'architecture et le flux de travail de l'inférence asynchrone.

Pour appeler le point de terminaison, vous devez placer la charge utile de la requête dans Simple 
Storage Service (Amazon S3) et fournir un pointeur sur cette charge utile dans le cadre de la requête
InvokeEndpointAsync. Lors de l'appel, SageMaker met en file d'attente la requête de traitement et 
renvoie un identifiant et un emplacement de sortie en tant que réponse. Lors du traitement, SageMaker 
place le résultat dans l'emplacement Amazon S3. Vous pouvez choisir de recevoir des notifications de 
réussite ou d'erreur avec Amazon SNS. Pour plus d'informations sur la configuration des notifications 
asynchrones, veuillez consulter Vérifier les résultats de la prédiction (p. 2813).
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Note

En cas de configuration d'inférence asynchrone (AsyncInferenceConfig) dans la configuration 
des points de terminaison, le point de terminaison ne peut recevoir que des appels asynchrones.

Comment bénéficier du service ?
Si vous utilisez l'inférence asynchrone d'Amazon SageMaker pour la première fois, nous vous 
recommandons de procéder comme indiqué ci-dessous :

• Lisez Créer, invoquer et mettre à jour un point de terminaison asynchrone (p. 2801) pour savoir 
comment créer, invoquer, mettre à jour et supprimer des points de terminaison asynchrones.

• Lisez Asynchronous Inference example notebook (Exemple de bloc-notes d'inférence asynchrone) dans 
le référentiel GitHub aws/amazon-sagemaker-exemples.

Notez que si votre point de terminaison utilise l'une des fonctions répertoriées sur la page
Exclusions (p. 2843), vous ne pouvez pas utiliser l'inférence asynchrone.

Créer, invoquer et mettre à jour un point de 
terminaison asynchrone
Ce guide présente les conditions préalables pour créer un point de terminaison asynchrone et explique 
comment créer, invoquer et supprimer vos points de terminaison asynchrones. Vous pouvez créer, mettre 
à jour, supprimer et invoquer des points de terminaison asynchrones avec les kits SDK AWS et le kit SDK 
Python Amazon SageMaker.

Rubriques
• Prérequis (p. 2801)
• Créer un point de terminaison d'inférence asynchrone (p. 2804)
• Appeler un point de terminaison asynchrone (p. 2808)
• Mettre à jour un point de terminaison asynchrone (p. 2809)
• Supprimer un point de terminaison asynchrone (p. 2809)

Prérequis
Pour utiliser des points de terminaison asynchrones, assurez-vous d'abord que vous avez satisfait à ces 
conditions préalables.

1. Créez un rôle IAM pour Amazon SageMaker.

L'inférence asynchrone doit avoir accès à l'URI de votre compartiment Amazon S3. Pour cela, créez 
un rôle IAM capable d'exécuter SageMaker et disposant de l'autorisation d'accéder à Amazon S3 
et Amazon SNS. Grâce à ce rôle, SageMaker peut s'exécuter sous votre compte et accéder à votre 
compartiment Amazon S3 et à vos rubriques Amazon SNS.

Vous pouvez créer un rôle IAM à l'aide de la console IAM, du kit AWS SDK for Python (Boto3) ou de la 
AWS CLI. Voici un exemple de la création d'un rôle IAM et de l'attachement des politiques nécessaires 
avec la console IAM.

a. Connectez-vous à la AWS Management Console et ouvrez la console IAM à l'adresse https:// 
console.aws.amazon.com/iam/.

b. Dans le panneau de navigation de la console IAM, sélectionnez Roles (Rôles), puis Create role
(Créer un rôle).
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c. Pour Select type of trusted entity (Sélectionner le type d'entité de confiance), choisissez Service 
AWS.

d. Choisissez le service que vous voulez autoriser à endosser ce rôle. Dans ce cas, choisissez
SageMaker. Choisissez ensuite Suivant : Autorisations.

• Cela crée automatiquement une politique IAM qui accorde l'accès aux services associés tels 
qu'Amazon S3, Amazon ECR et CloudWatch Logs.

e. Choisissez Next: Tags (Suivant : Identifications).
f. (Facultatif) Ajoutez des métadonnées au rôle en associant les identifications sous forme de 

paires clé-valeur. Pour de plus amples informations sur l'utilisation de balises dans IAM, veuillez 
consulter Tagging IAM resources (Balisage de ressources IAM).

g. Choisissez Suivant : Examiner.
h. Saisissez un Role name (Nom de rôle).
i. Si possible, saisissez un nom de rôle ou un suffixe de nom de rôle. Les noms de rôle de votre 

compte AWS doivent être uniques. Ils ne sont pas sensibles à la casse. Par exemple, vous ne 
pouvez pas créer deux rôles nommés PRODROLE et prodrole. Vous ne pouvez pas modifier le 
nom du rôle après sa création, car d'autres ressources AWS pourraient le référencer.

j. (Facultatif) Dans le champ Role description (Description du rôle), saisissez la description du 
nouveau rôle.

k. Passez en revue les informations du rôle, puis choisissez Créer un rôle.

Notez l'ARN du rôle SageMaker. Pour connaître l'ARN du rôle à l'aide de la console, procédez 
comme suit :

i. Accédez à la console IAM : https://console.aws.amazon.com/iam/
ii. Sélectionnez Roles (Rôles).
iii. Recherchez le rôle que vous venez de créer en saisissant son nom dans le champ 

Recherche.
iv. Sélectionnez le rôle.
v. L'ARN du rôle figure en haut de la page Summary (Récapitulatif).

2. Ajoutez des autorisations Amazon SageMaker, Amazon S3 et Amazon SNS à votre rôle IAM.

Une fois le rôle créé, accordez à SageMaker, Amazon S3 et éventuellement Amazon SNS des 
autorisations à votre rôle IAM.

Dans la console IAM, sélectionnez Roles (Rôles). Recherchez le rôle que vous avez créé en saisissant 
son nom dans le champ Search (Recherche).

a. Choisissez votre rôle.
b. Ensuite, choisissez Attach Policies (Attacher des politiques).
c. L'inférence asynchrone d'Amazon SageMaker doit avoir l'autorisation d'effectuer les opérations 

suivantes : "sagemaker:CreateModel", "sagemaker:CreateEndpointConfig",
"sagemaker:CreateEndpoint" et "sagemaker:InvokeEndpointAsync".

Ces actions sont incluses dans la politique AmazonSageMakerFullAccess. Ajoutez cette 
politique à votre rôle IAM. Recherchez AmazonSageMakerFullAccess dans le champ Search 
(Recherche). Sélectionnez AmazonSageMakerFullAccess.

d. Choisissez Attach policy (Attacher une politique).
e. Ensuite, choisissez Attach Policies (Attacher des politiques) pour ajouter des autorisations 

Amazon S3.
f. Sélectionnez Create Policy (Créer une politique).
g. Sélectionnez l'onglet JSON.
h. Ajoutez la déclaration de politique suivante :2802
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{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject", 
                "s3:AbortMultipartUpload", 
                "s3:ListBucket"   
            ], 
            "Effect": "Allow", 
            "Resource": "arn:aws:s3:::bucket_name/*" 
        } 
    ]
}

i. Choisissez Next: Tags (Suivant : Étiquettes).
j. Saisissez un Policy name (Nom de politique).
k. Sélectionnez Créer une politique.
l. Répétez les mêmes étapes que celles que vous avez effectuées pour ajouter des autorisations 

Amazon S3 afin d'ajouter des autorisations Amazon SNS. Pour la déclaration de politique, 
attachez les éléments suivants :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Action": [ 
                "sns:Publish" 
            ], 
            "Effect": "Allow", 
            "Resource": "arn:aws:sns:<region>:<Account_ID>:<SNS_Topic>" 
        } 
    ]
}

3. Chargez vos données d'inférence (par exemple, modèle de machine learning, exemples de données) 
sur Amazon S3.

4. Sélectionnez une image d'inférence Docker prédéfinie ou créez votre propre image Docker d'inférence.

SageMaker fournit des conteneurs pour ses algorithmes intégrés et des images Docker préconçues 
pour certains des cadres de machine learning les plus courants, tels qu'Apache MXNet, TensorFlow, 
PyTorch et Chainer. Pour obtenir la liste complète des images SageMaker disponibles, veuillez 
consulter Available Deep Learning Containers Images. Si vous choisissez d'utiliser un conteneur 
fourni par SageMaker, vous pouvez augmenter les tailles de charge utile et le délai d'expiration de 
point de terminaison par rapport aux valeurs par défaut en définissant les variables d'environnement 
dans le conteneur. Pour savoir comment définir les différentes variables d'environnement pour 
chaque framework, consultez l'étape de création de modèle de la création d'un point de terminaison 
asynchrone.

Si aucun des conteneurs SageMaker existants ne répond à vos besoins et que vous n'avez pas de 
conteneur existant, vous devrez peut-être créer un nouveau conteneur Docker. Veuillez consulter
Utilisation de votre propre code d'inférence (p. 3063) pour savoir comment créer votre image Docker.

5. Créer une rubrique Amazon SNS (facultatif)

Créez une rubrique Amazon Simple Notification Service (Amazon SNS) qui envoie des notifications 
concernant les requêtes qui ont terminé le traitement. Amazon SNS est un service de notification 
destiné aux applications orientées messagerie. Plusieurs abonnés demandent et reçoivent des 
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notifications « push » de messages critiques via un choix de protocoles de transport, y compris HTTP, 
Amazon SQS et les e-mails. Vous pouvez spécifier des rubriques Amazon SNS lorsque vous créez un 
objet EndpointConfig et spécifiez AsyncInferenceConfig à l'aide de l'API EndpointConfig.

Suivez ces étapes pour créer une rubrique Amazon SNS et vous y abonner.

a. Créez une rubrique à partir de la console Amazon SNS. Des instructions sont disponibles 
dans la section Création d'une rubrique Amazon SNS du Guide du développeur
Amazon Simple Notification Service.

b. Abonnez-vous à la rubrique. Pour obtenir des instructions, veuillez consulter Abonnement à une 
rubrique Amazon SNS dans le Guide du développeur Amazon Simple Notification Service.

c. Lorsque vous recevez un e-mail vous invitant à confirmer votre abonnement à la rubrique, 
confirmez l'abonnement.

d. Notez l'Amazon Resource Name (ARN) de la rubrique. La rubrique Amazon SNS que vous venez 
de créer est une nouvelle ressource de votre compte AWS et dispose d'un ARN unique. L'ARN est 
au format suivant :

arn:aws:sns:aws-region:account-id:topic-name

Pour de plus amples informations sur Amazon SNS, veuillez consulter le Guide du développeur 
Amazon SNS.

Créer un point de terminaison d'inférence asynchrone
Créez un point de terminaison asynchrone de la même manière que vous créez un point de terminaison à 
l'aide des services d'hébergement SageMaker :

• Créez un modèle dans SageMaker avec CreateModel.
• Créez une configuration de point de terminaison avec CreateEndpointConfig.
• Créez un point de terminaison HTTPS avec CreateEndpoint.

Pour créer un point de terminaison, vous devez d'abord créer un modèle avec CreateModel, où vous 
pointez sur l'artefact du modèle et sur un chemin de registre Docker (Image). Vous créez ensuite une 
configuration à l'aide de CreateEndpointConfig où vous spécifiez un ou plusieurs modèles créés à 
l'aide de l'API CreateModel pour le déploiement et les ressources que vous souhaitez que SageMaker 
alloue. Créez un point de terminaison avec CreateEndpoint à l'aide de la configuration de point de 
terminaison spécifiée dans la requête. Vous pouvez mettre à jour un point de terminaison asynchrone avec 
l'API UpdateEndpoint. Envoyez et recevez des requêtes d'inférence à partir du modèle hébergé sur le 
point de terminaison avec InvokeEndpointAsync. Vous pouvez supprimer vos points de terminaison 
avec l'API DeleteEndpoint.

Pour obtenir la liste complète des images SageMaker disponibles, veuillez consulter Available Deep 
Learning Containers Images (Images de Deep Learning Containers disponibles). Veuillez consulter
Utilisation de votre propre code d'inférence (p. 3063) pour savoir comment créer votre image Docker.

Création d'un modèle
L'exemple suivant illustre la création d'un groupe de modèles à l'aide du kit AWS SDK for Python (Boto3). 
Les premières lignes définissent :

• sagemaker_client : un objet client SageMaker de bas niveau qui facilite l'envoi et la réception de 
requêtes à des services AWS.

• sagemaker_role : une variable de chaîne avec l'Amazon Resource Name (ARN) du rôle IAM 
SageMaker.
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• aws_region : une variable de chaîne portant le nom de votre région AWS.

import boto3

# Specify your AWS Region
aws_region='<aws_region>'

# Create a low-level SageMaker service client.
sagemaker_client = boto3.client('sagemaker', region_name=aws_region)

# Role to give SageMaker permission to access AWS services.
sagemaker_role= "arn:aws:iam::<account>:role/*"

Ensuite, spécifiez l'emplacement du modèle pré-entraîné stocké dans Amazon S3. Dans cet exemple, nous 
utilisons un modèle XGBoost préentraîné nommé demo-xgboost-model.tar.gz. L'URI Amazon S3 
complet est stocké dans une variable de chaîne model_url :

#Create a variable w/ the model S3 URI
s3_bucket = '<your-bucket-name>' # Provide the name of your S3 bucket
bucket_prefix='saved_models'
model_s3_key = f"{bucket_prefix}/demo-xgboost-model.tar.gz"

#Specify S3 bucket w/ model
model_url = f"s3://{s3_bucket}/{model_s3_key}"

Spécifiez un conteneur principal. Pour les conteneurs primaires, vous spécifiez l'image Docker contenant le 
code d'inférence, les artefacts (des entraînements précédents) et une carte d'environnement personnalisée 
que le code d'inférence utilise lorsque vous déployez le modèle pour les prédictions.

Dans cet exemple, nous spécifions une image de conteneur d'algorithme intégré XGBoost :

from sagemaker import image_uris

# Specify an AWS container image.  
container = image_uris.retrieve(region=aws_region, framework='xgboost', version='0.90-1')

Crée un modèle dans Amazon SageMaker avec CreateModel. Spécifiez les paramètres suivants :

• ModelName : nom de votre modèle (dans cet exemple, il est stocké sous la forme d'une variable de 
chaîne appelée model_name).

• ExecutionRoleArn : l'Amazon Resource Name (ARN) du rôle IAM qu'Amazon SageMaker peut 
endosser pour accéder aux artefacts de modèle et aux images Docker pour le déploiement sur les 
instances de calcul ML ou pour les tâches de transformation par lots.

• PrimaryContainer : l'emplacement de l'image Docker principale contenant le code d'inférence, les 
artefacts associés et les cartes d'environnement personnalisées que le code d'inférence utilise lorsque le 
modèle est déployé pour les prédictions.

model_name = '<The_name_of_the_model>'

#Create model
create_model_response = sagemaker_client.create_model( 
    ModelName = model_name, 
    ExecutionRoleArn = sagemaker_role, 
    PrimaryContainer = { 
        'Image': container, 
        'ModelDataUrl': model_url, 
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    })

Veuillez consulter la description CreateModel dans le Guide de références d'API SageMaker pour obtenir 
la liste complète des paramètres API.

Si vous utilisez un conteneur fourni par SageMaker, vous pouvez modifier les valeurs par défaut en 
augmentant les tailles de charge utile et le délai d'expiration du serveur de modèle jusqu'aux valeurs 
maximales prises en charge par le framework en définissant les variables d'environnement dans cette 
étape. Il se peut que vous ne puissiez pas tirer parti du délai d'expiration maximal et des tailles de charge 
utile maximales pris en charge par l'inférence asynchrone si vous ne définissez pas explicitement ces 
variables. L'exemple suivant montre comment vous pouvez définir les variables d'environnement pour un 
conteneur d'inférence PyTorch basé sur TorchServe.

model_name = '<The_name_of_the_model>'

#Create model
create_model_response = sagemaker_client.create_model( 
    ModelName = model_name, 
    ExecutionRoleArn = sagemaker_role, 
    PrimaryContainer = { 
        'Image': container, 
        'ModelDataUrl': model_url, 
        'Environment': { 
            'TS_MAX_REQUEST_SIZE': '100000000', 
            'TS_MAX_RESPONSE_SIZE': '100000000', 
            'TS_DEFAULT_RESPONSE_TIMEOUT': '1000' 
        }, 
    })

Une fois que vous avez terminé de créer votre point de terminaison, vous devez vérifier que vous avez 
correctement défini les variables d'environnement en les imprimant depuis votre script inference.py. 
Le tableau suivant répertorie les variables d'environnement pour plusieurs frameworks, que vous pouvez 
définir pour modifier les valeurs par défaut.

Cadre Variables d'environnement

PyTorch 1.8 (basé sur TorchServe) 'TS_MAX_REQUEST_SIZE' : '100000000'

'TS_MAX_RESPONSE_SIZE' : '100000000'

'TS_DEFAULT_RESPONSE_TIMEOUT' : '1000'

PyTorch 1.4 (basé sur MMS) 'MMS_MAX_REQUEST_SIZE' : '1000000000'

'MMS_MAX_RESPONSE_SIZE' : '1000000000'

'MMS_DEFAULT_RESPONSE_TIMEOUT' : '900'

Conteneur d'inférence Hugging Face (basé sur 
MMS)

'MMS_MAX_REQUEST_SIZE' : '2000000000'

'MMS_MAX_RESPONSE_SIZE' : '2000000000'

'MMS_DEFAULT_RESPONSE_TIMEOUT' : '900'

Création d'une configuration de point de terminaison
Une fois que vous avez un modèle, créez une configuration de point de terminaison avec
CreateEndpointConfig. Les services d'hébergement Amazon SageMaker utilisent cette configuration 
pour déployer des modèles. Dans la configuration, vous identifiez un ou plusieurs modèles à déployer 
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créés avec CreateModel pour déployer les ressources que vous souhaitez qu'Amazon SageMaker alloue. 
Spécifiez l'objet AsyncInferenceConfig et fournissez un emplacement Amazon S3 de sortie pour
OutputConfig. Vous pouvez éventuellement spécifier des rubriques Amazon SNS sur lesquelles envoyer 
des notifications concernant les résultats de prédiction. Pour de plus amples informations sur les rubriques 
Amazon SNS, veuillez consulter Configuration d'Amazon SNS.

L'exemple suivant montre comment créer une configuration de point de terminaison à l'aide du kit AWS 
SDK for Python (Boto3) :

import datetime
from time import gmtime, strftime

# Create an endpoint config name. Here we create one based on the date   
# so it we can search endpoints based on creation time.
endpoint_config_name = f"XGBoostEndpointConfig-{strftime('%Y-%m-%d-%H-%M-%S', gmtime())}"

# The name of the model that you want to host. This is the name that you specified when 
 creating the model.
model_name='<The_name_of_your_model>'

create_endpoint_config_response = sagemaker_client.create_endpoint_config( 
    EndpointConfigName=endpoint_config_name, # You will specify this name in a 
 CreateEndpoint request. 
    # List of ProductionVariant objects, one for each model that you want to host at this 
 endpoint. 
    ProductionVariants=[ 
        { 
            "VariantName": "variant1", # The name of the production variant. 
            "ModelName": model_name,  
            "InstanceType": "ml.m5.xlarge", # Specify the compute instance type. 
            "InitialInstanceCount": 1 # Number of instances to launch initially. 
        } 
    ], 
    AsyncInferenceConfig={ 
        "OutputConfig": { 
            # Location to upload response outputs when no location is provided in the 
 request. 
            "S3OutputPath": f"s3://{s3_bucket}/{bucket_prefix}/output" 
            # (Optional) specify Amazon SNS topics 
            "NotificationConfig": { 
                "SuccessTopic": "arn:aws:sns:aws-region:account-id:topic-name", 
                "ErrorTopic": "arn:aws:sns:aws-region:account-id:topic-name", 
            } 
        }, 
        "ClientConfig": { 
            # (Optional) Specify the max number of inflight invocations per instance 
            # If no value is provided, Amazon SageMaker will choose an optimal value for 
 you 
            "MaxConcurrentInvocationsPerInstance": 4 
        } 
    }
)

print(f"Created EndpointConfig: {create_endpoint_config_response['EndpointConfigArn']}")

Dans l'exemple susmentionné, vous spécifiez les clés suivantes pour OutputConfig pour le champ
AsyncInferenceConfig :

• S3OutputPath : l'emplacement pour charger les sorties de réponse lorsqu'aucun emplacement n'est 
fourni dans la requête.

• NotificationConfig : (facultatif) les rubriques SNS qui vous envoient des notifications lorsqu'une 
requête d'inférence réussit (SuccessTopic) ou échoue (ErrorTopic).
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Vous pouvez également spécifier l'argument facultatif suivant pour ClientConfig dans le champ
AsyncInferenceConfig :

• MaxConcurrentInvocationsPerInstance : (facultatif) le nombre maximal de requêtes simultanées 
envoyées par le client SageMaker au conteneur de modèles.

Créez un point de terminaison
Une fois que vous avez votre configuration de modèle et de point de terminaison, utilisez l'API
CreateEndpoint pour créer votre point de terminaison. Le nom du point de terminaison doit être unique 
dans une région AWS de votre compte AWS.

L'exemple suivant crée un point de terminaison à l'aide de la configuration de point de terminaison spécifiée 
dans la requête. Amazon SageMaker utilise le point de terminaison pour mettre en service des ressources 
et déployer des modèles.

# The name of the endpoint.The name must be unique within an AWS Region in your AWS 
 account.
endpoint_name = '<endpoint-name>' 

# The name of the endpoint configuration associated with this endpoint.
endpoint_config_name='<endpoint-config-name>'

create_endpoint_response = sagemaker_client.create_endpoint( 
                                            EndpointName=endpoint_name,  
                                            EndpointConfigName=endpoint_config_name) 

Lorsque vous appelez l'API CreateEndpoint, l'inférence asynchrone Amazon SageMaker envoie 
une notification de test pour vérifier que vous avez configuré une rubrique Amazon SNS. L'inférence 
asynchrone d'Amazon SageMaker envoie également des notifications de test après les appels à
UpdateEndpoint et UpdateEndpointWeightsAndCapacities. Cela permet à SageMaker de vérifier 
que vous disposez des autorisations requises. La notification peut simplement être ignorée. La notification 
de test a la forme suivante :

{ 
    "eventVersion":"1.0", 
    "eventSource":"aws:sagemaker", 
    "eventName":"TestNotification"
}

Appeler un point de terminaison asynchrone
Obtenez des inférences du modèle hébergé sur votre point de terminaison asynchrone avec
InvokeEndpointAsync.

Note

Si vous ne l'avez pas déjà fait, téléchargez vos données d'inférence (par exemple, modèle de 
machine learning, exemples de données) sur Amazon S3.

Spécifiez l'emplacement de vos données d'inférence dans le champ InputLocation et le nom de votre 
point de terminaison pour EndpointName :

# Create a low-level client representing Amazon SageMaker Runtime
sagemaker_runtime = boto3.client("sagemaker-runtime", region_name=<aws_region>)

# Specify the location of the input. Here, a single SVM sample
input_location = "s3://bucket-name/test_point_0.libsvm"
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# The name of the endpoint. The name must be unique within an AWS Region in your AWS 
 account.  
endpoint_name='<endpoint-name>'

# After you deploy a model into production using SageMaker hosting  
# services, your client applications use this API to get inferences  
# from the model hosted at the specified endpoint.
response = sagemaker_runtime.invoke_endpoint_async( 
                            EndpointName=endpoint_name,  
                            InputLocation=input_location)

Vous recevez une réponse sous forme de chaîne JSON avec votre ID de requête et le nom du 
compartiment Amazon S3 qui aura la réponse à l'appel d'API une fois qu'il aura été traité.

Mettre à jour un point de terminaison asynchrone
Mettre à jour un point de terminaison asynchrone avec l'API UpdateEndpoint. Lorsque vous mettez 
à jour un point de terminaison, SageMaker commence par allouer et passer au nouveau point de 
terminaison que vous spécifiez avant de supprimer les ressources allouées dans la configuration de point 
de terminaison précédente. Ne supprimez pas une EndpointConfig avec un point de terminaison qui est 
en direct ou pendant qu'une opération UpdateEndpoint ou CreateEndpoint est en cours d'exécution 
sur le point de terminaison.

# The name of the endpoint. The name must be unique within an AWS Region in your AWS 
 account.
endpoint_name='<endpoint-name>'

# The name of the endpoint configuration associated with this endpoint.
endpoint_config_name='<endpoint-config-name>'

sagemaker_client.update_endpoint( 
                                EndpointConfigName=endpoint_config_name, 
                                EndpointName=endpoint_name 
                                )

Lorsqu'Amazon SageMaker reçoit la requête, il définit le statut du point de terminaison sur Updating (Mise 
à jour en cours). Une fois que le point de terminaison asynchrone est mis à jour, il définit son statut sur
InService (En service). Pour vérifier le statut d'un point de terminaison, utilisez l'API DescribeEndpoint. 
Pour obtenir la liste complète des paramètres que vous pouvez spécifier lors de la mise à jour d'un point de 
terminaison, veuillez consulter lAPI UpdateEndpoint.

Supprimer un point de terminaison asynchrone
Supprimez un point de terminaison asynchrone de la même manière que vous supprimeriez un point de 
terminaison hébergé SageMaker avec l'API DeleteEndpoint. Spécifiez le nom du point de terminaison 
asynchrone que vous souhaitez supprimer. Lorsque vous supprimez un point de terminaison, SageMaker 
libère toutes les ressources déployées lors de la création du point de terminaison. Supprimer un modèle ne 
supprime pas les artefacts de modèles, le code d'inférence, ni le rôle IAM spécifiés lors de la création du 
modèle.

Supprimez votre modèle SageMaker avec l'API DeleteModel ou avec la console SageMaker.

Boto3

import boto3  

# Create a low-level SageMaker service client.
sagemaker_client = boto3.client('sagemaker', region_name=<aws_region>)
sagemaker_client.delete_endpoint(EndpointName='<endpoint-name>')
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SageMaker console

1. Accédez à la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Développez la liste déroulante Inference (Inférence).
3. Sélectionnez Endpoints (Points de terminaison).
4. Recherchez le point de terminaison dans la barre de recherche Search endpoints (Rechercher des 

points de terminaison).
5. Sélectionnez votre point de terminaison.
6. Sélectionnez  Supprimer.

En plus de supprimer le point de terminaison asynchrone, vous devez peut-être effacer d'autres ressources 
utilisées pour créer le point de terminaison, telles que le référentiel Amazon ECR (si vous avez créé 
une image d'inférence personnalisée), le modèle SageMaker et la configuration de point de terminaison 
asynchrone elle-même.

Contrôler un point de terminaison asynchrone
Vous pouvez contrôler SageMaker à l'aide d'Amazon CloudWatch, qui collecte et traite les données brutes 
pour les transformer en métriques lisibles en quasi temps réel. Avec Amazon CloudWatch, vous pouvez 
accéder aux informations historiques et acquérir un meilleur point de vue de la façon dont votre service ou 
application web s'exécute. Pour plus d'informations sur Amazon CloudWatch, veuillez consulter Qu'est-ce 
que Amazon CloudWatch ?.

Surveillance avec CloudWatch
Voici une liste exhaustive des métriques pour les points de terminaison asynchrones. Toute métrique 
n'apparaissant pas n'est pas publiée si le point de terminaison est activé pour l'inférence asynchrone. Ces 
métriques incluent (sans s'y limiter) :

• OverheadLatency
• Appels
• InvocationsPerInstance

Métriques de point de terminaison courantes

Ces métriques sont les mêmes que celles publiées aujourd'hui pour les points de terminaison en temps 
réel. Pour en savoir plus sur les autres métriques dans Amazon CloudWatch, veuillez consulter Surveiller 
Amazon SageMaker à l'aide d'Amazon CloudWatch.

Nom de la métrique Description Unité/Statistiques

Invocation4XXErrors Nombre de demandes dans 
lesquelles le modèle a retourné 
un code de réponse HTTP 4xx. 
Pour chaque réponse 4xx, 1 est 
envoyé. Dans le cas contraire, la 
valeur 0 est envoyée.

Unités : aucune

Statistiques valides : Moyenne, 
somme

Invocation5XXErrors Nombre de requêtes 
InvokeEndpoint dans lesquelles 
le modèle a renvoyé un code de 
réponse HTTP 5xx. Pour chaque 
réponse 5xx, 1 est envoyé. Dans 

Unités : aucune

Statistiques valides : Moyenne, 
somme
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Nom de la métrique Description Unité/Statistiques
le cas contraire, la valeur 0 est 
envoyée.

ModelLatency L'intervalle de temps nécessaire 
à un modèle pour répondre 
comme observé depuis 
SageMaker. Cet intervalle inclut 
le temps de communication local 
pris pour envoyer la requête 
et pour récupérer la réponse 
du conteneur d'un modèle et le 
temps nécessaire pour terminer 
l'inférence dans le conteneur.

Unités : microsecondes

Statistiques valides : Moyenne, 
Somme, Min, Max, Exemple de 
comptage

Métriques de point de terminaison d'inférence asynchrone

Ces métriques sont publiées pour les points de terminaison activés pour l'inférence asynchrone. Les 
métriques suivantes sont publiées avec la dimension EndpointName :

Nom de la métrique Description Unité/Statistiques

ApproximateBacklogSize Nombre d'éléments dans 
la file d'attente d'un point 
de terminaison en cours de 
traitement ou à traiter.

Unités : nombre

Statistiques valides : moyenne, 
maximum, minimum

ApproximateBacklogSizePerInstanceNombre d'éléments de la file 
d'attente divisé par le nombre 
d'instances derrière un point 
de terminaison. Cette métrique 
est principalement utilisée 
pour configurer la scalabilité 
automatique des applications 
pour un point de terminaison 
asynchrone.

Unités : nombre

Statistiques valides : moyenne, 
maximum, minimum

ApproximateAgeOfOldestRequestÂge de la requête la plus 
ancienne de la file d'attente.

Unités : secondes

Statistiques valides : moyenne, 
maximum, minimum

Les métriques suivantes sont publiées avec les dimensions EndpointName et VariantName :

Nom de la métrique Description Unité/Statistiques

RequestDownloadFailures Lorsqu'un échec d'inférence 
survient en raison d'un problème 
lors du téléchargement de la 
requête depuis Amazon S3.

Unités : nombre

Statistiques valides : somme

ResponseUploadFailures Lorsqu'un échec d'inférence 
survient en raison d'un problème 

Unités : nombre

Statistiques valides : somme

2811



Amazon SageMaker Guide du développeur
Contrôler un point de terminaison asynchrone

Nom de la métrique Description Unité/Statistiques
lors du chargement de la réponse 
vers Amazon S3.

NotificationFailures Lorsqu'un problème survient 
pendant la publication de 
notifications.

Unités : nombre

Statistiques valides : somme

RequestDownloadLatency Temps total de téléchargement 
de la charge utile de la requête.

Unités : microsecondes

Statistiques valides : Moyenne, 
Somme, Min, Max, Exemple de 
comptage

ResponseUploadLatency Temps total de chargement de la 
charge utile de la réponse.

Unités : microsecondes

Statistiques valides : Moyenne, 
Somme, Min, Max, Exemple de 
comptage

ExpiredRequests Nombre de requêtes dans la file 
d'attente qui échouent en raison 
de leur durée de vie de requête 
spécifiée.

Unités : nombre

Statistiques valides : somme

InvocationFailures Si une invocation échoue pour 
quelque raison que ce soit.

Unités : nombre

Statistiques valides : somme

InvocationsProcesssed Nombre d'invocations 
asynchrones traitées par le point 
de terminaison.

Unités : nombre

Statistiques valides : somme

TimeInBacklog Durée totale pendant laquelle 
la requête a été mise en file 
d'attente avant d'être traitée. 
Cela n'inclut pas le temps de 
traitement réel (c'est-à-dire le 
temps de téléchargement, le 
temps de chargement, la latence 
du modèle).

Unités : millisecondes

Statistiques valides : Moyenne, 
Somme, Min, Max, Exemple de 
comptage

TotalProcessingTime Heure à laquelle la requête 
d'inférence a été reçue par 
SageMaker jusqu'à la fin du 
traitement de la requête. Cela 
inclut le temps dans le backlog et 
le temps nécessaire pour charger 
et envoyer des notifications de 
réponse, le cas échéant.

Unités : millisecondes

Statistiques valides : Moyenne, 
Somme, Min, Max, Exemple de 
comptage

L'inférence asynchrone d'Amazon SageMaker inclut également des métriques au niveau de l'hôte. 
Pour plus d'informations sur les métriques au niveau de l'hôte, veuillez consulter Tâches SageMaker et 
métriques de point de terminaison.
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Journaux
En plus des modèles de journaux de conteneur qui sont publiés sur Amazon CloudWatch dans votre 
compte, vous obtenez également un nouveau journal de plateforme pour le suivi et le débogage des 
requêtes d'inférence.

Les nouveaux journaux sont publiés sous le groupe de journaux de points de terminaison :

/aws/sagemaker/Endpoints/[EndpointName]

Le nom de flux de journaux est composé des éléments suivants :

[production-variant-name]/[instance-id]/data-log.

Les lignes des journaux contiennent l'ID d'inférence de la requête, de sorte que les erreurs peuvent être 
facilement mappées à une requête particulière.

Vérifier les résultats de la prédiction
Il existe plusieurs manières de vérifier les résultats des prédictions à partir de votre point de terminaison 
asynchrone. Voici quelques-unes d'entre elles :

1. Les rubriques Amazon SNS.
2. Vérifier les sorties dans votre compartiment Amazon S3.

Rubriques Amazon SNS
Amazon SNS est un service de notification destiné aux applications orientées messagerie. Plusieurs 
abonnés demandent et reçoivent des notifications « push » de messages critiques via un choix 
de protocoles de transport, y compris HTTP, Amazon SQS et les e-mails. L'inférence asynchrone 
d'Amazon SageMaker publie des notifications lorsque vous créez un point de terminaison avec
CreateEndpointConfig et spécifiez une rubrique Amazon SNS.

Note

Pour recevoir des notifications Amazon SNS, votre rôle IAM doit avoir des autorisations
sns:Publish. Pour en savoir plus sur les prérequis pour utiliser l'inférence asynchrone, suivez le
Prérequis (p. 2801).

Pour utiliser Amazon SNS afin de vérifier les résultats de prédiction à partir de votre point de terminaison 
asynchrone, vous devez d'abord créer une rubrique, vous abonner à la rubrique, confirmer votre 
abonnement à la rubrique et noter l'Amazon Resource Name (ARN) de cette rubrique. Pour obtenir des 
informations détaillées sur la création, l'abonnement et la recherche de l'Amazon ARN d'une rubrique 
Amazon SNS, veuillez consulter Configuration d'Amazon SNS.

Indiquez le ou les ARN de rubrique Amazon SNS dans le champ AsyncInferenceConfig lorsque vous 
créez une configuration de point de terminaison avec CreateEndpointConfig. Vous pouvez spécifier à 
la fois une ErrorTopic et une SuccessTopic Amazon SNS.

import boto3

sagemaker_client = boto3.client('sagemaker', region_name=<aws_region>)

sagemaker_client.create_endpoint_config( 
    EndpointConfigName=<endpoint_config_name>, # You specify this name in a CreateEndpoint 
 request. 
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    # List of ProductionVariant objects, one for each model that you want to host at this 
 endpoint. 
    ProductionVariants=[ 
        { 
            "VariantName": "variant1", # The name of the production variant. 
            "ModelName": "model_name",  
            "InstanceType": "ml.m5.xlarge", # Specify the compute instance type. 
            "InitialInstanceCount": 1 # Number of instances to launch initially. 
        } 
    ], 
    AsyncInferenceConfig={ 
        "OutputConfig": { 
            # Location to upload response outputs when no location is provided in the 
 request. 
            "S3OutputPath": "s3://<bucket>/<output_directory>" 
            "NotificationConfig": { 
                "SuccessTopic": "arn:aws:sns:aws-region:account-id:topic-name", 
                "ErrorTopic": "arn:aws:sns:aws-region:account-id:topic-name", 
            } 
        } 
    }
)

Après avoir créé votre point de terminaison et l'avoir appelé, vous recevez une notification de votre rubrique 
Amazon SNS. Par exemple, si vous vous êtes abonné pour recevoir des notifications par e-mail de votre 
rubrique, vous recevez une notification par e-mail chaque fois que vous appelez votre point de terminaison. 
L'exemple suivant illustre le contenu JSON d'une notification par e-mail d'appel réussie.

{ 
   "awsRegion":"us-east-1", 
   "eventTime":"2022-01-25T22:46:00.608Z", 
   "receivedTime":"2022-01-25T22:46:00.455Z", 
   "invocationStatus":"Completed", 
   "requestParameters":{ 
      "contentType":"text/csv", 
      "endpointName":"<example-endpoint>", 
      "inputLocation":"s3://<bucket>/<input-directory>/input-data.csv" 
   }, 
   "responseParameters":{ 
      "contentType":"text/csv; charset=utf-8", 
      "outputLocation":"s3://<bucket>/<output_directory>/prediction.out" 
   }, 
   "inferenceId":"11111111-2222-3333-4444-555555555555",  
   "eventVersion":"1.0", 
   "eventSource":"aws:sagemaker", 
   "eventName":"InferenceResult"
}

Vérifier votre compartiment S3
Lorsque vous invoquez un point de terminaison avec InvokeEndpointAsync, il renvoie un objet de 
réponse. Vous pouvez utiliser l'objet de réponse pour obtenir l'URI Amazon S3 où votre sortie est stockée. 
Avec l'emplacement de sortie, vous pouvez utiliser une classe de session SageMaker de KIT Python 
SageMaker afin de vérifier une sortie par programmation.

Ce qui suit stocke le dictionnaire de sortie de InvokeEndpointAsync en tant que réponse nommée 
comme variable. Avec la variable de réponse, vous obtenez ensuite l'URI de sortie Amazon S3 et le 
stockez sous forme de variable de chaîne appelée output_location.

import uuid
import boto3
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sagemaker_runtime = boto3.client("sagemaker-runtime", region_name=<aws_region>)

# Specify the S3 URI of the input. Here, a single SVM sample
input_location = "s3://bucket-name/test_point_0.libsvm"  

response = sagemaker_runtime.invoke_endpoint_async( 
    EndpointName='<endpoint-name>', 
    InputLocation=input_location, 
    InferenceId=str(uuid.uuid4()),  
    ContentType="text/libsvm" #Specify the content type of your data
)

output_location = response['OutputLocation']
print(f"OutputLocation: {output_location}")

Pour plus d'informations sur les types de contenu pris en charge, veuillez consulter Formats de données 
courants à l'inférence (p. 1891).

Avec l'emplacement de sortie Amazon S3, vous pouvez ensuite utiliser une classe de session SageMaker 
de kit SDK Python SageMaker pour lire dans des fichiers Amazon S3. L'exemple de code suivant montre 
comment créer une fonction (get_ouput) qui tente à plusieurs reprises de lire un fichier à partir de 
l'emplacement de sortie Amazon S3 :

import sagemaker
import urllib, time
from botocore.exceptions import ClientError

sagemaker_session = sagemaker.session.Session()

def get_output(output_location): 
    output_url = urllib.parse.urlparse(output_location) 
    bucket = output_url.netloc 
    key = output_url.path[1:] 
    while True: 
        try: 
            return sagemaker_session.read_s3_file( 
                                        bucket=output_url.netloc,  
                                        key_prefix=output_url.path[1:]) 
        except ClientError as e: 
            if e.response['Error']['Code'] == 'NoSuchKey': 
                print("waiting for output...") 
                time.sleep(2) 
                continue 
            raise 
             
output = get_output(output_location)
print(f"Output: {output}")

Mettre automatiquement à l'échelle un point de 
terminaison asynchrone
Amazon SageMaker prend en charge la scalabilité automatique de votre point de terminaison asynchrone. 
La mise à l'échelle automatique ajuste dynamiquement le nombre d'instances allouées pour un modèle 
en réponse aux modifications de la charge de travail. Contrairement aux autres modèles hébergés pris 
en charge par Amazon SageMaker, avec l'inférence asynchrone, vous pouvez également réduire vos 
instances de points de terminaison asynchrones à zéro. Les requêtes reçues lorsqu'il n'y a aucune instance 
sont mises en file d'attente pour traitement une fois que le point de terminaison augmente.

Pour mettre à l'échelle automatiquement votre point de terminaison asynchrone, vous devez au minimum :
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• Enregistrer un modèle déployé (variante de production).
• Définir une politique de mise à l'échelle.
• Appliquer la politique de scalabilité automatique.

Avant de pouvoir utiliser la scalabilité automatique, vous devez avoir créé un déploiement de modèle 
SageMaker. Les modèles déployés sont appelés variante de production. Veuillez consulter Déployer 
le modèle sur les services d'hébergement SageMaker pour en savoir plus sur le déploiement d'un 
point de terminaison de modèle. Pour spécifier les métriques et les valeurs cibles d'une stratégie de 
dimensionnement, vous configurez une stratégie de dimensionnement avec suivi de cible. Pour savoir 
comment définir une politique de mise à l'échelle, veuillez consulter Définition d'une stratégie de mise à 
l'échelle. Après avoir enregistré votre modèle et défini une stratégie de mise à l'échelle, appliquez cette 
stratégie au modèle enregistré. Pour savoir comment appliquer la politique de mise à l'échelle, veuillez 
consulter Application d'une stratégie de mise à l'échelle.

Pour plus d'informations sur les autres prérequis et les composants utilisés avec la scalabilité automatique, 
veuillez consulter la section sur les prérequis de la documentation sur la scalabilité automatique de 
SageMaker.

Définir une politique de mise à l'échelle
Pour spécifier les métriques et les valeurs cibles d'une stratégie de dimensionnement, vous configurez une 
stratégie de dimensionnement avec suivi de cible. Définissez la politique de mise à l'échelle sous forme 
de bloc JSON dans un fichier texte. Utilisez ce fichier texte pour appeler la AWS CLI ou l'API Application 
Auto Scaling. Pour plus d'informations sur la syntaxe de la configuration d'une politique, veuillez consulter
TargetTrackingScalingPolicyConfiguration dans la Référence de l'API Application Auto Scaling.

Pour les terminaux asynchrones, SageMaker recommande fortement de créer une configuration de 
politique pour la mise à l'échelle du suivi de cible d'une variante. Dans cet exemple de configuration, 
nous utilisons une métrique personnalisée, CustomizedMetricSpecification, appelée
ApproximateBacklogSizePerInstance.

TargetTrackingScalingPolicyConfiguration={ 
        'TargetValue': 5.0, # The target value for the metric. Here the metric is: 
 SageMakerVariantInvocationsPerInstance 
        'CustomizedMetricSpecification': { 
            'MetricName': 'ApproximateBacklogSizePerInstance', 
            'Namespace': 'AWS/SageMaker', 
            'Dimensions': [ 
                {'Name': 'EndpointName', 'Value': <endpoint_name> } 
            ], 
            'Statistic': 'Average', 
        } 
    }             
         

Définir une politique de mise à l'échelle qui met à l'échelle jusqu'à 
0
La section suivante vous montre comment définir et enregistrer votre variante de point de terminaison avec 
la scalabilité automatique des applications à l'aide du kit AWS SDK for Python (Boto3). Après avoir défini 
un objet client de bas niveau représentant la scalabilité automatique des applications avec Boto3, nous 
utilisons la méthode RegisterScalableTarget pour enregistrer la variante de production. Nous défini
MinCapacity sur 0 car l'inférence asynchrone vous permet d'effectuer une mise à l'échelle automatique à 
0 lorsqu'il n'y a aucune requête à traiter.

# Common class representing application autoscaling for SageMaker  
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client = boto3.client('application-autoscaling')  

# This is the format in which application autoscaling references the endpoint
resource_id='endpoint/' + <endpoint_name> + '/variant/' + <'variant1'> 

# Define and register your endpoint variant
response = client.register_scalable_target( 
    ServiceNamespace='sagemaker',  
    ResourceId=resource_id, 
    ScalableDimension='sagemaker:variant:DesiredInstanceCount', # The number of EC2 
 instances for your Amazon SageMaker model endpoint variant. 
    MinCapacity=0, 
    MaxCapacity=5
)

Pour obtenir une description détaillée de l'API Application Autoscaling, veuillez consulter la documentation 
sur Application Scaling de Boto3.

Utilisation de la transformation par lots
Utilisez la transformation par lots lorsque vous avez besoin d'effectuer les opérations suivantes :

• Utilisez le prétraitement pour supprimer de votre ensemble de données le bruit ou le biais qui interfère 
avec l'entraînement ou l'inférence de votre ensemble de données.

• Obtenez des inférences à partir d'ensembles de données volumineux.
• Exécutez l'inférence lorsque vous n'avez pas besoin d'un point de terminaison persistant.
• Associez les enregistrements d'entrée aux inférences pour faciliter l'interprétation des résultats.

Pour filtrer des données d'entrée avant de procéder à des inférences ou pour associer des enregistrements 
d'entrée à des inférences relatives à ces enregistrements, consultez Association de résultats de prédiction 
à des enregistrements d'entrée (p. 2820). Par exemple, vous pouvez filtrer les données d'entrée pour 
fournir un contexte permettant de créer et d'interpréter les rapports sur les données de sortie.

Rubriques
• Utilisation de la transformation par lots pour obtenir des inférences à partir d'ensembles de données 

volumineux (p. 2817)
• Accélération d'une tâche de transformation par lots (p. 2819)
• Utilisation de la transformation par lots pour tester des variantes de production (p. 2819)
• Erreurs de transformation par lots (p. 2819)
• Exemples de bloc-notes de transformation par lots (p. 2820)
• Association de résultats de prédiction à des enregistrements d'entrée (p. 2820)
• Stockage dans une transformation par lots (p. 2826)

Utilisation de la transformation par lots pour obtenir 
des inférences à partir d'ensembles de données 
volumineux
La transformation par lots gère automatiquement le traitement des jeux de données volumineux dans 
les limites des paramètres spécifiés. Par exemple, supposons que vous disposez d'un fichier de jeu de 
données, input1.csv, stocké dans un compartiment S3. Le contenu du fichier d'entrée peut ressembler à 
l'exemple suivant :
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Record1-Attribute1, Record1-Attribute2, Record1-Attribute3, ..., Record1-AttributeM
Record2-Attribute1, Record2-Attribute2, Record2-Attribute3, ..., Record2-AttributeM
Record3-Attribute1, Record3-Attribute2, Record3-Attribute3, ..., Record3-AttributeM
...
RecordN-Attribute1, RecordN-Attribute2, RecordN-Attribute3, ..., RecordN-AttributeM        
      

Au démarrage d'une tâche de transformation par lots, SageMaker initialise les instances de calcul et 
distribue l'application d'inférence ou de prétraitement entre celles-ci. La transformation par lots partitionne 
les objets Amazon S3 dans l'entrée par clé et mappe les objets Amazon S3 aux instances. Lorsque vous 
disposez de plusieurs fichiers, la première instance peut traiter input1.csv et la seconde instance peut 
traiter un autre fichier nommé input2.csv. Si vous possédez un fichier d'entrée mais que vous initialisez 
plusieurs instances de calcul, une seule instance traite le fichier d'entrée et le reste des instances est 
inactif.

Vous pouvez également fractionner les fichiers d'entrée en mini-lots. Par exemple, vous pouvez créer un 
mini-lot à partir de input1.csv en incluant uniquement deux des fichiers.

Record3-Attribute1, Record3-Attribute2, Record3-Attribute3, ..., Record3-AttributeM
Record4-Attribute1, Record4-Attribute2, Record4-Attribute3, ..., Record4-AttributeM 
             

Note

SageMaker traite chaque fichier d'entrée séparément. Il ne combine pas les mini-lots de différents 
fichiers d'entrée pour respecter la limite MaxPayloadInMB .

Pour fractionner les fichiers d'entrée en mini-lots, lorsque vous créez une tâche de transformation par 
lots, définissez la valeur du paramètre SplitType sur Line. Si SplitType est défini sur None ou si 
un fichier d'entrée ne peut pas être fractionné en mini-lots, SageMaker utilise le fichier d'entrée complet 
dans une seule requête. Notez que Batch Transform ne prend pas en charge les entrées au format 
CSV contenant des caractères de saut de ligne intégrés. Vous pouvez contrôler la taille des mini-lots 
en utilisant les paramètres BatchStrategy et MaxPayloadInMB. MaxPayloadInMB ne doit pas 
dépasser 100 Mo. Si vous spécifiez le paramètre MaxConcurrentTransforms facultatif, puis la valeur de
(MaxConcurrentTransforms * MaxPayloadInMB) ne doit pas non plus dépasser 100 Mo.

Si la tâche de transformation par lots traite correctement tous les enregistrements du fichier d'entrée, elle 
crée un fichier de sortie portant le même nom auquel est ajouté l'extension de fichier .out. Lorsqu'il y 
a plusieurs fichiers d'entrée, comme input1.csv et input2.csv, les fichiers de sortie sont nommés
input1.csv.out et input2.csv.out. La tâche de transformation par lots stocke les fichiers de sortie à 
l'emplacement spécifié dans Amazon S3, par exemple s3://awsexamplebucket/output/.

Dans un fichier de sortie, les prédictions sont répertoriées dans le même ordre que les enregistrements 
correspondants dans le fichier d'entrée. Le fichier de sortie input1.csv.out, basé sur le fichier d'entrée 
indiqué précédemment, se présente comme suit.

Inference1-Attribute1, Inference1-Attribute2, Inference1-Attribute3, ..., Inference1-
AttributeM
Inference2-Attribute1, Inference2-Attribute2, Inference2-Attribute3, ..., Inference2-
AttributeM
Inference3-Attribute1, Inference3-Attribute2, Inference3-Attribute3, ..., Inference3-
AttributeM
...
InferenceN-Attribute1, InferenceN-Attribute2, InferenceN-Attribute3, ..., InferenceN-
AttributeM             

Pour combiner les résultats de plusieurs fichiers de sortie en un seul fichier de sortie, définissez le 
paramètre AssembleWith sur Line.
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Lorsque les données d'entrée sont très volumineuses et sont transmises à l'aide de l'encodage 
segmenté HTTP, pour diffuser les données vers l'algorithme, définissez MaxPayloadInMB sur 0. Les 
algorithmes intégrés d'Amazon SageMaker ne prennent pas en charge cette fonction pour le moment.

Pour plus d'informations sur l'utilisation de l'API pour créer une tâche de transformation par lots, consultez 
l'API CreateTransformJob. Pour de plus amples informations sur la corrélation entre les objets en 
entrée et en sortie d'une transformation par lots, veuillez consulter OutputDataConfig. Pour obtenir un 
exemple d'utilisation de la transformation par lots, veuillez consulter (Facultatif) Faire une prédiction avec la 
transformation par lots (p. 93).

Accélération d'une tâche de transformation par lots
Si vous utilisez l'API CreateTransformJob, vous pouvez réduire le temps nécessaire à l'exécution 
des tâches de transformation par lots en utilisant des valeurs optimales pour les paramètres, telles 
que MaxPayloadInMB, MaxConcurrentTransforms, ou BatchStrategy. Le rapport qualité-prix 
idéal pour MaxConcurrentTransforms est égal au nombre de travailleurs de calcul dans la tâche 
de transformation par lots. Si vous utilisez la console SageMaker, vous pouvez spécifier ces valeurs de 
paramètre optimales dans la section Additional configuration (Configuration supplémentaire) de la page
Batch transform job configuration (Configuration de tâche de transformation par lots). SageMaker trouve 
automatiquement les valeurs de paramètres optimales pour les algorithmes intégrés. Pour les algorithmes 
personnalisés, indiquez ces valeurs par l'intermédiaire d'un point de terminaison paramètres d'exécution.

Utilisation de la transformation par lots pour tester des 
variantes de production
Pour tester différents modèles ou différentes valeurs d'hyperparamètre, créez une tâche de transformation 
pour chaque nouvelle variante de modèle et utilisez un ensemble de données de validation. Pour 
chaque tâche de transformation, spécifiez un nom et un emplacement de modèle uniques dans Amazon 
S3 pour le fichier de sortie. Pour analyser les résultats, utilisez Journaux et métriques des pipelines 
d'inférence (p. 2677).

Erreurs de transformation par lots
SageMaker utilise l'API de chargement partitionné Amazon S3 pour télécharger les résultats d'une 
tâche de transformation par lots vers Amazon S3. En cas d'erreur, les résultats téléchargés sont 
supprimés d'Amazon S3. Dans certains cas, par exemple une indisponibilité du réseau, un chargement 
partitionné incomplet peut être conservé dans Amazon S3. Pour éviter les frais de stockage, nous vous 
recommandons d'ajouter la stratégie de compartiment S3 aux règles de cycle de vie du compartiment 
S3. Cette stratégie supprime les chargements partitionnés incomplets qui pourraient être stockés dans le 
compartiment S3. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Gestion du cycle de vie des objets.

Si une tâche de transformation par lots ne parvient pas à traiter un fichier d'entrée en raison d'un problème 
avec le jeu de données, SageMaker vous avertit en marquant la tâche comme failed. Si un fichier 
d'entrée contient un enregistrement incorrect, la tâche de transformation ne crée pas de fichier de sortie 
pour ce fichier d'entrée, car cela l'empêche de conserver le même ordre dans les données transformées 
que dans le fichier d'entrée. Lorsque votre ensemble de données comporte plusieurs fichiers d'entrée, une 
tâche de transformation continue à traiter les fichiers d'entrée même si l'un de ces fichiers ne peut pas être 
traité. Les fichiers traités génèrent quand même des résultats exploitables.

Le dépassement de la limite MaxPayloadInMB provoque une erreur. Cette erreur peut se produire 
lorsqu'un jeu de données volumineux ne peut pas être fractionné, que le paramètre SplitType est défini 
sur none ou que des enregistrements individuels dans le jeu de données dépassent la limite.

Si vous utilisez vos propres algorithmes, vous pouvez utiliser un espace réservé au texte, par exemple
ERROR, lorsque l'algorithme détecte un mauvais enregistrement dans un fichier d'entrée. Par exemple, si 
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le dernier enregistrement d'un ensemble de données est mauvais, l'algorithme place le texte de l'espace 
réservé pour cet enregistrement dans le fichier de sortie.

Exemples de bloc-notes de transformation par lots
Pour obtenir un exemple de bloc-notes qui utilise la transformation par lots avec un modèle d'analyse 
des composants principaux (PCA) pour réduire les données dans une matrice de révision d'élément 
utilisateur, suivi de l'application d'un algorithme de clustering spatial basé sur la densité d'applications avec 
bruit (DBSCAN) aux films en cluster, consultez Batch Transform with PCA and DBSCAN Movie Clusters. 
Pour obtenir des instructions relatives à la création et l'accès à des instances de blocs-notes Jupyter afin 
d'exécuter l'exemple dans SageMaker, veuillez consulter Utilisation des instances de bloc-notes Amazon 
SageMaker (p. 203). Après avoir créé et ouvert une instance de bloc-notes, choisissez l'onglet SageMaker 
Examples (Exemples SageMaker) pour afficher une liste de tous les exemples SageMaker. Vous trouverez 
des exemples de bloc-notes de modélisation des rubriques utilisant les algorithmes NTM dans la section
Advanced functionality (Fonctionnalité avancée). Pour ouvrir un bloc-notes, choisissez l'onglet Use (Utiliser)
correspondant, puis Create copy (Créer une copie).

Association de résultats de prédiction à des 
enregistrements d'entrée
Lorsque vous effectuez des prédictions sur un ensemble de données volumineux, vous pouvez exclure 
les attributs qui ne sont pas nécessaires pour les prédictions. Une fois les prédictions effectuées, vous 
souhaitez dans la plupart des cas associer certains des attributs exclus avec ces prédictions ou avec 
d'autres données d'entrée dans votre rapport. En utilisant la transformation par lots pour effectuer ces 
étapes de traitement des données, vous pouvez souvent éliminer d'autres prétraitement ou post-traitement. 
Vous pouvez utiliser les fichiers d'entrée au format JSON et CVS uniquement.

Rubriques
• Flux pour l'association d'inférences à des enregistrements d'entrée  (p. 2820)
• Utilisation du traitement des données dans les tâches de transformation par lots (p. 2821)
• Opérateurs JSONPath pris en charge (p. 2822)
• Exemples de transformation par lots (p. 2823)

Flux pour l'association d'inférences à des enregistrements 
d'entrée
Le schéma suivant illustre le flux de travail pour associer des inférences à des enregistrements d'entrée.
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Pour associer des inférences à des données d'entrée, il y a trois étapes principales :

1. Filtrez les données d'entrée qui ne sont pas nécessaires à l'inférence avant de les transmettre à la tâche 
de transformation par lots. Utilisez le paramètre InputFilter pour déterminer les attributs à utiliser en 
tant qu'entrée pour le modèle.

2. Associez les données d'entrée aux résultats de l'inférence. Utilisez le paramètre JoinSource pour 
combiner les données d'entrée avec l'inférence.

3. Filtrez les données associées afin de conserver les entrées nécessaires pour indiquer le contexte de 
l'interprétation des prédictions dans les rapports. Utilisez OutputFilter pour stocker la partie spécifiée 
du jeu de données associé dans le fichier de sortie.

Utilisation du traitement des données dans les tâches de 
transformation par lots
Lors de la création d'une tâche de transformation par lots avec CreateTransformJob pour traiter des 
données :

1. Spécifiez la partie de l'entrée à transmettre au modèle avec le paramètre InputFilter dans la 
structure de données DataProcessing.

2. Associez les données d'entrée brutes aux données transformées avec le paramètre JoinSource.
3. Indiquez la partie de l'entrée associée et des données transformées issues de la tâche de transformation 

par lots à inclure dans le fichier de sortie avec le paramètre OutputFilter.
4. Choisissez des fichiers au format JSON ou CSV pour l'entrée:

• Pour les entrées au format JSON ou JSON Lines, SageMaker ajoute l'attribut SageMakerOutput
au fichier d'entrée ou crée un fichier de sortie JSON avec les attributs SageMakerInput et
SageMakerOutput. Pour plus d'informations, consultez DataProcessing.

• Pour les fichiers d'entrée au format CSV, les données d'entrée associées sont suivies des données 
transformées et la sortie est un fichier CSV.
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Si vous utilisez un algorithme avec la structure DataProcessing, il doit prendre en charge le format 
que vous avez choisi tant pour les fichiers d'entrée que les fichiers de sortie. Par exemple, avec le 
champ TransformOutput de l'API CreateTransformJob, vous devez configurer les paramètres
ContentType et Accept sur l'une des valeurs suivantes : text/csv, application/json ou
application/jsonlines. La syntaxe permettant de spécifier des colonnes dans un fichier CSV est 
différente de la syntaxe permettant de spécifier des attributs dans un fichier JSON. L'utilisation d'une 
syntaxe incorrecte provoque une erreur. Pour de plus amples informations, veuillez consulter la section
Exemples de transformation par lots (p. 2823). Pour plus d'informations sur les formats de fichier d'entrée 
et de sortie pour les algorithmes intégrés, consultez Utiliser les algorithmes intégrés d'Amazon SageMaker 
ou les modèles pré-entraînés (p. 1029).

Les délimiteurs d'enregistrement pour l'entrée et la sortie doivent également être cohérents avec l'entrée 
de fichier que vous avez choisie. Le paramètre SplitType indique le mode de fractionnement des 
enregistrements dans le jeu de données d'entrée. Le paramètre AssembleWith indique le mode de 
reconstitution des enregistrements pour la sortie. Si vous définissez les formats d'entrée et de sortie sur
text/csv, vous devez également définir les paramètres SplitType et AssembleWith sur line. Si 
vous définissez les formats d'entrée et de sortie sur application/jsonlines, vous pouvez définir les 
paramètres SplitType et AssembleWith sur line.

Pour les fichiers CSV, vous ne pouvez pas utiliser de caractères de saut de ligne intégrés. Pour les fichiers 
JSON, le nom d'attribut SageMakerOutput est réservé à la sortie. Le fichier d'entrée JSON ne peut pas 
avoir d'attribut portant ce nom. Si c'est le cas, les données du fichier d'entrée risquent d'être écrasées.

Opérateurs JSONPath pris en charge
Pour filtrer et associer les données d'entrée et l'inférence, utilisez une sous-expression JSONPath. 
SageMaker ne prend en charge qu'un sous-ensemble des opérateurs JSONPath définis. Le tableau suivant 
répertorie les opérateurs JSONPath pris en charge. Pour les données CSV, chaque ligne est considérée 
comme un tableau JSON. Par conséquent, seules les valeurs JSONPaths basées sur l'index peuvent être 
appliquées, par exemple $[0], $[1:]. Les données CSV doivent également respecter le format RFC.

Opérateur JSONPath Description Exemple

$ Élément racine d'une requête. Cet opérateur 
est requis au début de toutes les expressions 
de chemin d'accès.

$

.<name> Élément enfant à notation point. $.id

* Caractère générique. Utilisez-le pour remplacer 
un nom d'attribut ou une valeur numérique.

$.id.*

['<name>' (,'<name>')]Élément à notation crochet ou éléments 
enfants multiples.

$['id','SageMakerOutput']

[<number>
(,<number>)]

Index ou tableau d'index. Les valeurs d'index 
négatives sont également prises en charge. Un 
index -1 correspond au dernier élément d'un 
tableau.

$[1] , $[1,3,5]

[<start>:<end>] Opérateur de découpage de tableau. La 
méthode array slice() extrait une section d'un 
tableau et renvoie un nouveau tableau. Si 
vous omettez <start>, SageMaker utilise le 
premier élément du tableau. Si vous omettez
<end>, SageMaker utilise le dernier élément 
du tableau.

$[2:5], $[:5], $[2:]
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Lorsque vous utilisez la notation entre crochets pour spécifier plusieurs éléments enfants d'un 
champ donné, l'imbrication supplémentaire d'enfants entre parenthèses n'est pas prise en charge. 
Par exemple, $.field1.['child1','child2'] est pris en charge alors qu'$.field1.
['child1','child2.grandchild'] ne l'est pas.

Pour plus d'informations sur les opérateurs JSONPath, consultez JsonPath sur GitHub.

Exemples de transformation par lots
Les exemples suivants illustrent les méthodes courantes permettant d'associer des données d'entrée aux 
résultats de prédiction.

Rubriques
• Exemple : Inférences de sortie uniquement  (p. 2823)
• Exemple : inférences de sortie avec des données d'entrée (p. 2823)
• Exemple : inférences de sortie avec des données d'entrée et exclusion de la colonne ID de l'entrée 

(CSV) (p. 2824)
• Exemple : inférences de sortie jointes à une colonne ID et exclusion de la colonne ID de l'entrée 

(CSV) (p. 2825)

Exemple : Inférences de sortie uniquement

Par défaut, le paramètre DataProcessing ne joint pas les résultats d'inférence à l'entrée. Il génère 
uniquement les résultats de l'inférence.

Si vous voulez spécifier de façon explicite de ne pas associer les résultats aux données d'entrée, utilisez le
kit SDK Amazon SageMaker Python et spécifiez les paramètres suivants dans un appel de transformateur.

sm_transformer = sagemaker.transformer.Transformer(…)
sm_transformer.transform(…, input_filter="$", join_source= "None", output_filter="$")

Pour générer des inférences à l'aide du kit SDK AWS pour Python, ajoutez le code suivant à votre 
demande CreateTransformJob. Le code suivant imite le comportement par défaut.

{ 
    "DataProcessing": { 
        "InputFilter": "$", 
        "JoinSource": "None", 
        "OutputFilter": "$" 
    }
}

Exemple : inférences de sortie avec des données d'entrée

Si vous utilisez le kit SDK Amazon SageMaker Python, pour combiner les données d'entrée avec 
les inférences dans le fichier de sortie, spécifiez les paramètres assemble_with et accept lors de 
l'initialisation de l'objet du transformateur. Lorsque vous utilisez l'appel de transformation, spécifiez
Input pour le paramètre join_source et spécifiez également le paramètres split_type et
content_type. Le paramètre split_type doit avoir la même valeur que assemble_with, et le 
paramètre content_type doit avoir la même valeur que accept. Pour plus d'informations sur les 
paramètres et leurs valeurs acceptées, consultez la page Transformateur dans le kit SDK Python Amazon 
SageMaker.

sm_transformer = sagemaker.transformer.Transformer(…, assemble_with="Line", accept="text/
csv")
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sm_transformer.transform(…, join_source="Input", split_type="Line", content_type="text/
csv")

Si vous utilisez le kit SDK AWS pour Python (Boto 3), associez toutes les données d'entrée avec l'inférence 
en ajoutant le code suivant à votre demande CreateTransformJob. Les valeurs pour Accept et
ContentType doivent correspondre, et les valeurs pour AssembleWith et SplitType doivent 
également correspondre.

{ 
    "DataProcessing": { 
        "JoinSource": "Input" 
    }, 
    "TransformOutput": { 
        "Accept": "text/csv", 
        "AssembleWith": "Line" 
    }, 
    "TransformInput": { 
        "ContentType": "text/csv", 
        "SplitType": "Line" 
    }
}

Pour le format JSON ou JSON Lines, les résultats figurent dans la clé SageMakerOutput du fichier JSON 
en entrée. Par exemple, si l'entrée est un fichier JSON qui contient la paire clé-valeur {"key":1}, le 
résultat de la transformation des données peut être {"label":1}.

SageMaker stocke ces deux éléments dans le fichier d'entrée sous la clé SageMakerInput.

{ 
    "key":1, 
    "SageMakerOutput":{"label":1}
}

Note

Le résultat associé pour JSON doit être un objet de type paire clé-valeur. Si l'entrée n'est pas un 
objet de type paire clé-valeur, SageMaker crée un fichier JSON. Dans le nouveau fichier JSON, 
les données d'entrée sont stockées dans la clé SageMakerInput et les résultats sont stockés 
dans la valeur SageMakerOutput.

Pour un fichier CSV, si l'enregistrement est [1,2,3] et le résultat d'étiquette est [1] par exemple, le 
fichier de sortie contient alors [1,2,3,1].

Exemple : inférences de sortie avec des données d'entrée et exclusion de la 
colonne ID de l'entrée (CSV)
Si vous utilisez le kit SDK Python Amazon SageMaker pour joindre vos données d'entrée à la sortie 
d'inférence tout en excluant une colonne ID de l'entrée du transformateur, spécifiez les mêmes paramètres 
de l'exemple précédent, ainsi qu'une sous-expression JSONPath pour le input_filter dans votre 
appel de transformateur. Par exemple, si vos données d'entrée incluent cinq colonnes (la première étant 
la colonne ID), utilisez la demande de transformateur suivante pour sélectionner toutes les colonnes à 
l'exception de la colonne ID comme entités. Le transformateur sort toujours toutes les colonnes d'entrée 
jointes aux inférences. Pour plus d'informations sur les paramètres et leurs valeurs acceptées, consultez la 
page Transformateur dans le kit SDK Python Amazon SageMaker.

sm_transformer = sagemaker.transformer.Transformer(…, assemble_with="Line", accept="text/
csv")
sm_transformer.transform(…, split_type="Line", content_type="text/csv", 
 input_filter="$[1:]", join_source="Input")
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Si vous utilisez le kit SDK AWS pour Python (Boto 3), ajoutez le code suivant à votre demande 
CreateTransformJob.

{ 
    "DataProcessing": { 
        "InputFilter": "$[1:]", 
        "JoinSource": "Input" 
    }, 
    "TransformOutput": { 
        "Accept": "text/csv", 
        "AssembleWith": "Line" 
    }, 
    "TransformInput": { 
        "ContentType": "text/csv", 
        "SplitType": "Line" 
    }
}

Pour spécifier des colonnes dans SageMaker, utilisez l'index des éléments du tableau. La première 
colonne est l'index 0, la deuxième est l'index 1 et la sixième est l'index 5.

Pour exclure la première colonne de l'entrée, définissez InputFilter sur "$[1:]". Les deux points (:) 
indiquent à SageMaker d'inclure tous les éléments entre deux valeurs, incluses. Par exemple, $[1:4]
spécifie les colonnes 2 à 5.

Si vous omettez le nombre après les deux points, par exemple, [5:], le sous-ensemble inclut toutes les 
colonnes, de la sixième à la dernière. Si vous omettez le nombre avant les deux points, par exemple, [:5], 
le sous-ensemble inclut toutes les colonnes, de la première (index 0) à la sixième.

Exemple : inférences de sortie jointes à une colonne ID et exclusion de la 
colonne ID de l'entrée (CSV)
Si vous utilisez le kit SDK Python Amazon SageMaker, vous pouvez spécifier la sortie pour joindre 
uniquement des colonnes d'entrée spécifiques (telles que la colonne ID) avec les inférences en spécifiant 
le output_filter dans l'appel du transformateur. Le output_filter utilise une sous-expression 
JSONPath pour spécifier les colonnes à renvoyer en sortie après avoir joint les données en entrée avec les 
résultats de l'inférence. La demande suivante montre comment faire des prédictions tout en excluant une 
colonne ID, puis joindre la colonne ID avec les inférences. Notez que dans l'exemple suivant, la dernière 
colonne (-1) de la sortie contient les inférences. Si vous utilisez des fichiers JSON, SageMaker stocke les 
résultats de l'inférence dans l'attribut SageMakerOutput. Pour plus d'informations sur les paramètres et 
leurs valeurs acceptées, consultez la page Transformateur dans le kit SDK Python Amazon SageMaker.

sm_transformer = sagemaker.transformer.Transformer(…, assemble_with="Line", accept="text/
csv")
sm_transformer.transform(…, split_type="Line", content_type="text/csv", 
 input_filter="$[1:]", join_source="Input", output_filter="$[0,-1]")

Si vous utilisez le kit SDK AWS pour Python (Boto 3), associez uniquement la colonne ID avec les 
inférences en ajoutant le code suivant à votre demande CreateTransformJob.

{ 
    "DataProcessing": { 
        "InputFilter": "$[1:]", 
        "JoinSource": "Input", 
        "OutputFilter": "$[0,-1]" 
    }, 
    "TransformOutput": { 
        "Accept": "text/csv", 
        "AssembleWith": "Line" 
    }, 
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    "TransformInput": { 
        "ContentType": "text/csv", 
        "SplitType": "Line" 
    }
}

Warning

Si vous utilisez un fichier d'entrée au format JSON, le fichier ne peut pas contenir le nom d'attribut
SageMakerOutput. Le nom d'attribut est réservé aux interférences présentes dans le fichier de 
sortie. Si votre fichier d'entrée au format JSON contient un attribut portant ce nom, les valeurs du 
fichier d'entrée peuvent être remplacées par l'inférence.

Stockage dans une transformation par lots
Lorsque vous exécutez une tâche de transformation par lots, Amazon SageMaker attache un volume de 
stockage Amazon Elastic Block Store aux instances Amazon EC2 qui traitent votre tâche. Le volume stocke 
votre modèle et la taille du volume de stockage est fixée à 30 Go. Vous avez la possibilité de chiffrer votre 
modèle au repos dans le volume de stockage.

Note

Si vous possédez un modèle de grande taille, vous risquez de rencontrer un
InternalServerError.

Pour de plus amples informations sur le stockage et les fonctions Amazon EBS, veuillez consulter les 
pages suivantes :

• Amazon EBS dans le Guide de l'utilisateur Amazon EC2 pour les instances Linux
• Volumes Amazon EBS dans le Guide de l'utilisateur Amazon EC2 pour les instances Linux

Note

Les instances G4dn sont équipées de leur propre stockage SSD local. Pour en savoir plus sur les 
instances G4dn, consultez la page Instances G4 d'Amazon EC2.

Barrières de protection de déploiement
Les barrières de protection de déploiement sont un ensemble d'options de déploiement de modèle dans 
Amazon SageMaker Inference pour mettre à jour vos modèles de machine learning en production. À l'aide 
des options de déploiement entièrement gérées, vous pouvez contrôler le passage du modèle actuel 
en production à un nouveau. Les modes de transfert de trafic, tels que Canary et linéaire, vous donnent 
un contrôle granulaire sur le processus de transfert de trafic de votre modèle actuel vers le nouveau 
au cours de la mise à jour. Il existe également des sauvegardes intégrées telles que les restaurations 
automatiques qui vous aident à détecter les problèmes rapidement et à prendre automatiquement des 
mesures correctives avant que ces problèmes n'affectent considérablement la production.

Les barrières de protection de déploiement offrent les avantages suivants :

• Sécurité de déploiement lors de la mise à jour des environnements de production. Une mise à jour 
régressive d'un environnement de production peut entraîner des temps d'arrêt imprévus et un impact 
commercial, tels qu'une latence accrue du modèle et des taux d'erreur élevés. Les barrières de 
protection de déploiement vous aident à atténuer ces risques en fournissant les bonnes pratiques et des 
barrières de protection de sécurité opérationnelle intégrées.

• Déploiement entièrement géré. SageMaker prend en charge la mise en place et l'orchestration de ces 
déploiements et les intègre aux mécanismes de mise à jour des points de terminaison. Vous n'avez pas 
besoin de créer et de maintenir des mécanismes d'orchestration, de surveillance ou de restauration. 
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Vous pouvez tirer parti de SageMaker pour configurer et orchestrer ces déploiements, et vous concentrer 
sur l'exploitation du ML pour vos applications.

• Visibilité. Vous pouvez suivre la progression de votre déploiement via l'API DescribeEndpoint ou 
via Amazon CloudWatch Events (pour les points de terminaison pris en charge (p. 2843)). Pour en 
savoir plus sur les événements dans SageMaker, veuillez consulter la section Changement d'état 
de déploiement de point de terminaison dans Automatiser Amazon SageMaker à l'aide d'Amazon 
EventBridge (p. 3576). Notez que si votre point de terminaison utilise l'une des fonctions de la page
Exclusions (p. 2843), vous ne pouvez pas utiliser CloudWatch Events.

Note

Les barrières de protection de déploiement ne s'appliquent qu'aux types de points de terminaison
Inférence asynchrone (p. 2800) et Inférence en temps réel (p. 2634).

Comment démarrer
Nous prenons en charge les déploiements bleu/vert avec plusieurs modes de transfert de trafic (p. 2830). 
Un mode de transfert de trafic est une configuration qui spécifie comment SageMaker achemine le trafic 
des points de terminaison vers une nouvelle flotte contenant vos mises à jour. Les modes de transfert de 
trafic suivants vous offrent différents niveaux de contrôle sur le processus de mise à jour des points de 
terminaison :

• Blue/Green: All At Once (Bleu/vert : tout à la fois) (p. 2832) transfère tout le trafic de vos terminaux 
de la flotte bleue vers la flotte verte. Une fois que le trafic passe à la flotte verte, vos alarmes Amazon 
CloudWatch préspécifiées commencent à contrôler la flotte verte pendant une durée définie (la période 
de préparation). Si aucune alarme ne se déclenche pendant la période de préparation, alors SageMaker 
résilie la flotte bleue.

• Blue/Green: Canary (Bleu/vert : Canary) (p. 2835) vous permet de transférer une petite partie de votre 
trafic (un Canary) vers la flotte verte et de la contrôler pendant une période de préparation. Si le Canary 
réussit sur la flotte verte, alors SageMaker déplace le reste du trafic de la flotte bleue vers la flotte verte 
avant de résilier la flotte bleue.

• Blue/Green: Linear (Bleu/vert : linéaire) (p. 2839) offre encore plus de personnalisation sur le nombre 
d'étapes de déplacement du trafic et le pourcentage de trafic à déplacer pour chaque étape. Alors que 
le déplacement Canary vous permet de déplacer le trafic en deux étapes, le déplacement linéaire étend 
cela à des étapes n espacées linéairement.

Vous pouvez créer et gérer votre déploiement via les commandes AWS Command Line Interface et d'API
UpdateEndpoint et CreateEndpoint SageMaker. Consultez chacune des pages de déploiement pour plus 
de détails sur la façon de configurer votre déploiement. Notez que si votre point de terminaison utilise l'une 
des fonctions répertoriées sur la page Exclusions (p. 2843), vous ne pouvez pas utiliser de barrière de 
protection de déploiement.

Pour suivre des exemples guidés qui montrent comment utiliser les barrières de protection de déploiement, 
veuillez consulter nos exemples de blocs-notes Jupyter pour les modes de déplacement de trafic Canary et 
linéaire.

Configuration et surveillance de la restauration 
automatique
Les alarmes Amazon CloudWatch sont une condition préalable à l'utilisation de périodes de préparation 
dans les barrières de protection de déploiement. Vous ne pouvez utiliser la fonctionnalité de restauration 
automatique dans les barrières de protection de déploiement que si vous configurez des alarmes 
CloudWatch qui peuvent contrôler un point de terminaison. Si l'une de vos alarmes se déclenche pendant 
la période de surveillance spécifiée, SageMaker lance une annulation complète vers l'ancien point de 
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terminaison pour protéger votre application. Si aucune alarme CloudWatch n'est configurée pour contrôler 
votre point de terminaison, la fonctionnalité de restauration automatique ne fonctionnera pas pendant votre 
déploiement.

Pour en savoir plus sur Amazon CloudWatch, veuillez consulter Qu'est-ce qu'Amazon CloudWatch ? dans 
le Guide de l'utilisateur Amazon CloudWatch.

Exemples d'alarme
Pour vous aider à démarrer, nous fournissons les exemples suivants pour démontrer les capacités des 
alarmes CloudWatch. En plus d'utiliser ou de modifier les exemples suivants, vous pouvez créer vos 
propres alarmes et configurer les alarmes pour contrôler diverses métriques sur les flottes spécifiées 
pendant une certaine période. Pour voir plus de métriques et de dimensions SageMaker que vous 
pouvez ajouter à vos alarmes, veuillez consulter contrôler Amazon SageMaker à l'aide d'Amazon 
CloudWatch (p. 3557).

Rubriques
• contrôler les erreurs d'appel sur les anciennes et nouvelles flottes (p. 2828)
• Contrôler la latence des modèles sur la nouvelle flotte (p. 2829)

contrôler les erreurs d'appel sur les anciennes et nouvelles flottes
L'alarme CloudWatch suivante surveille le taux d'erreur moyen d'un point de terminaison. Vous pouvez 
utiliser cette alarme avec n'importe quel type de changement de trafic de barrière de protection de 
déploiement pour fournir une surveillance globale à la fois sur l'ancienne et la nouvelle flotte. Si l'alarme se 
déclenche, alors SageMaker initie une restauration à l'ancienne flotte.

Les erreurs d'appel provenant à la fois de l'ancienne flotte et de la nouvelle flotte contribuent au taux 
d'erreur moyen. Si le taux d'erreur moyen dépasse le seuil spécifié, l'alarme se déclenche. Cet exemple 
particulier surveille les erreurs 4xx (erreurs client) sur les anciennes et nouvelles flottes pendant la durée 
d'un déploiement. Vous pouvez également contrôler les erreurs 5xx (erreurs de serveur) à l'aide de la 
métrique Invocation5XXErrors.

Note

Pour ce type d'alarme, si votre ancienne flotte déclenche l'alarme pendant le déploiement, 
SageMaker résilie votre déploiement. Par conséquent, si votre flotte de production actuelle 
provoque déjà des erreurs, envisagez d'utiliser ou de modifier l'un des exemples suivants qui 
surveille uniquement les erreurs de la nouvelle flotte.

#Applied deployment type: all types
{ 
    "AlarmName": "EndToEndDeploymentHighErrorRateAlarm", 
    "AlarmDescription": "Monitors the error rate of 4xx errors", 
    "MetricName": "Invocation4XXErrors", 
    "Namespace": "AWS/SageMaker", 
    "Statistic": "Average", 
    "Dimensions": [ 
        { 
            "Name": "EndpointName", 
            "Value": <your-endpoint-name>
        }, 
        { 
            "Name": "VariantName", 
            "Value": "AllTraffic" 
        } 
    ], 
    "Period": 600, 
    "EvaluationPeriods": 2, 
    "Threshold": 1, 
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    "ComparisonOperator": "GreaterThanThreshold", 
    "TreatMissingData": "notBreaching"
}

Dans l'exemple précédent, notez les valeurs dans les champs suivants :

• Pour AlarmName et AlarmDescription, saisissez un nom et une description de votre choix pour 
l'alarme.

• Pour MetricName, utilisez la valeur Invocation4XXErrors afin de contrôler les erreurs 4xx sur le 
point de terminaison

• Pour Namespace, utilisez la valeur AWS/SageMaker. Vous pouvez également spécifier votre propre 
métrique personnalisée, le cas échéant.

• Pour Statistic, utilisez Average. Cela signifie que l'alarme prend le taux d'erreur moyen sur les 
périodes d'évaluation pour calculer si ce taux a dépassé le seuil.

• Pour la dimension EndpointName, utilisez le nom du point de terminaison que vous mettez à jour 
comme valeur.

• Pour la dimension VariantName, utilisez la valeur AllTraffic pour spécifier tout le trafic des points 
de terminaison.

• Pour Period, utilisez 600. Cela définit les périodes d'évaluation de l'alarme à 10 minutes.
• Pour EvaluationPeriods, utilisez 2. Cette valeur indique à l'alarme de prendre en compte les deux 

périodes d'évaluation les plus récentes lors de la détermination de l'état de l'alarme.

Contrôler la latence des modèles sur la nouvelle flotte
L'exemple d'alarme CloudWatch suivant surveille la latence du nouveau modèle de flotte pendant votre 
déploiement. Vous pouvez utiliser cette alarme pour contrôler uniquement la nouvelle flotte et exclure 
l'ancienne flotte. L'alarme dure pendant tout le déploiement. Cet exemple vous expose une surveillance 
complète et de bout en bout de la nouvelle flotte et lance un retour à l'ancienne flotte si la nouvelle flotte 
rencontre des problèmes de temps de réponse.

CloudWatch publie les métriques avec la dimension EndpointConfigName:{New-Ep-Config} une fois 
que la nouvelle flotte commence à recevoir du trafic. Ces métriques durent même une fois le déploiement 
terminé.

Vous pouvez utiliser l'exemple d'alarme suivant avec n'importe quel type de déploiement.

#Applied deployment type: all types
{ 
    "AlarmName": "NewEndpointConfigVersionHighModelLatencyAlarm", 
    "AlarmDescription": "Monitors the model latency on new fleet", 
    "MetricName": "ModelLatency", 
    "Namespace": "AWS/SageMaker", 
    "Statistic": "Average", 
    "Dimensions": [ 
        { 
            "Name": "EndpointName", 
            "Value": <your-endpoint-name>
        }, 
        { 
            "Name": "VariantName", 
            "Value": "AllTraffic" 
        }, 
        { 
            "Name": "EndpointConfigName", 
            "Value": <your-config-name>
    ], 
    "Period": 300, 
    "EvaluationPeriods": 2, 
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    "Threshold": 100000, # 100ms 
    "ComparisonOperator": "GreaterThanThreshold", 
    "TreatMissingData": "notBreaching"
}

Dans l'exemple précédent, notez les valeurs dans les champs suivants :

• Pour MetricName, utilisez la valeur ModelLatency afin de contrôler le temps de réponse du modèle.
• Pour Namespace, utilisez la valeur AWS/SageMaker. Vous pouvez également spécifier votre propre 

métrique personnalisée, le cas échéant.
• Pour la dimension EndpointName, utilisez le nom du point de terminaison que vous mettez à jour 

comme valeur.
• Pour la dimension VariantName, utilisez la valeur AllTraffic afin despécifier tout le trafic des points 

de terminaison.
• Pour la dimension EndpointConfigName, la valeur doit faire référence au nom de configuration de 

votre point de terminaison nouveau ou mis à jour.

Note

Si vous souhaitez contrôler votre ancienne flotte au lieu de la nouvelle flotte, vous pouvez modifier 
la dimension EndpointConfigName afin de spécifier le nom de la configuration de votre 
ancienne flotte.

Déploiements bleu/vert
Lorsque vous mettez à jour votre point de terminaison, Amazon SageMaker utilise automatiquement un 
déploiement bleu/vert pour maximiser la disponibilité de vos points de terminaison. Dans un déploiement 
bleu/vert, SageMaker alloue une nouvelle flotte avec les mises à jour (la flotte verte). Ensuite, SageMaker 
déplace le trafic de l'ancienne flotte (la flotte bleue) vers la flotte verte. Une fois que la flotte verte 
fonctionne correctement pendant une période d'évaluation définie (appelée période de préparation), 
SageMaker résilie la flotte bleue. Avec les capacités supplémentaires des déploiements bleu/vert, vous 
pouvez utiliser les modes de transfert de trafic et la surveillance de la restauration automatique pour 
protéger votre point de terminaison d'un impact significatif sur la production.

La liste suivante décrit les principales fonctions des déploiements bleu/vert dans SageMaker :

• Modes de déplacement de trafic. Les modes de déplacement de trafic pour les barrières de protection 
de déploiement vous permettent de contrôler le volume de trafic et le nombre d'étapes de déplacement 
de trafic entre la flotte bleue et la flotte verte. Cette capacité vous donne la possibilité d'évaluer 
progressivement les performances de la flotte verte sans vous engager pleinement dans un déplacement 
de l'intégralité du trafic.

• Période de préparation. La période de préparation est une durée définie pour contrôler la flotte verte 
avant de passer à l'étape de déploiement suivante. Si l'une des alarmes prédéfinies se déclenche au 
cours d'une période de préparation, tout le trafic des points de terminaison est restauré sur la flotte bleue. 
La période de préparation vous aide à renforcer la confiance dans votre mise à jour avant de rendre le 
déplacement de trafic permanent.

• Restaurations automatiques. Vous pouvez spécifier des alarmes Amazon CloudWatch que SageMaker 
utilise pour contrôler la flotte verte. Si un problème lié au code mis à jour déclenche l'une des alarmes, 
SageMaker lance une restauration automatique vers la flotte bleue afin de maintenir la disponibilité, 
minimisant ainsi les risques.

Modes de déplacement de trafic
Les différents modes de déplacement de trafic dans les déploiements bleu/vert vous offrent un contrôle 
plus précis du déplacement de trafic entre la flotte bleue et la flotte verte. Les modes de déplacement de 
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trafic disponibles pour les déploiements bleu/vert sont tout à la fois, Canary et linéaire. Le tableau suivant 
compare les différentes options.

Important

Pour les déploiements bleu/vert qui impliquent des périodes de déplacement de trafic ou de 
préparation en plusieurs étapes, vous êtes facturé pour les deux flottes pour la durée de la mise 
à jour, quel que soit le trafic envoyé vers la flotte. Cela contraste avec les déploiements bleu/vert 
avec un déplacement de trafic tout à la fois et aucune période de préparation, pour lesquels vous 
n'êtes facturé que pour une flotte au cours de la mise à jour.

Nom Définition Avantages Inconvénients Recommandation

Tout à la fois Déplace tout 
le trafic vers la 
nouvelle flotte en 
une seule étape.

Minimise la durée 
globale de la mise 
à jour.

Les mises à 
jour régressives 
affectent 
l'intégralité du 
trafic.

Utilisez cette 
option pour réduire 
le temps et le coût 
de la mise à jour.

Canary Les déplacements 
de trafic se 
déroulent en 
deux étapes. La 
première étape 
(Canary) déplace 
une petite partie 
du trafic, suivie 
de la deuxième 
étape, qui déplace 
le reste du trafic.

Limite le rayon 
d'explosion des 
mises à jour 
régressives 
uniquement à la 
flotte Canary.

Les deux 
flottes sont 
opérationnelles 
en parallèle pour 
l'ensemble du 
déploiement.

Utilisez cette 
option pour trouver 
un équilibre entre 
la minimisation du 
rayon d'explosion 
des mises à jour 
régressives et la 
minimisation du 
temps pendant 
lequel deux 
flottes sont 
opérationnelles.

Linéaire Une partie fixe du 
trafic se déplace 
selon un nombre 
prédéfini d'étapes 
équidistantes.

Minimise le risque 
de mises à jour 
régressives en 
déplaçant le trafic 
sur plusieurs 
étapes.

La durée et 
le coût de la 
mise à jour sont 
proportionnels au 
nombre d'étapes.

Utilisez cette 
option pour 
minimiser les 
risques en 
répartissant le 
déploiement sur 
plusieurs étapes.

Démarrer
Une fois que vous avez spécifié la configuration de déploiement souhaitée, SageMaker gère 
l'approvisionnement des nouvelles instances, la fermeture des anciennes instances et le transfert du 
trafic pour vous. Vous pouvez créer et gérer votre déploiement via les commandes AWS Command Line 
Interface et d'API UpdateEndpoint et CreateEndpoint SageMaker existantes. Notez que si votre point de 
terminaison utilise l'une des fonctions répertoriées sur la page Exclusions (p. 2843), vous ne pouvez pas 
utiliser de barrière de protection de déploiement. Consultez chacune des pages de déploiement pour plus 
de détails sur la façon de configurer votre déploiement :

• Mise à jour bleu/vert avec déplacement de trafic All At once (Tout à la fois (p. 2832)
• Mise à jour bleu/vert avec déplacement de trafic Canary (p. 2835)
• Mise à jour bleu/vert avec déplacement de trafic linéaire (p. 2835)

Pour suivre des exemples guidés qui montrent comment utiliser les garde-corps de déploiement, veuillez 
consulter nos exemples de blocs-notes Jupyter pour les modes de changement de trafic Canary et linéaire.
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Déplacement de trafic All At once (Tout à la fois)
Avec le déplacement tout à la fois du trafic, vous pouvez rapidement déployer une mise à jour du point de 
terminaison à l'aide des barrières de protection de sécurité d'un déploiement bleu/vert. Vous pouvez utiliser 
cette option de transfert de trafic pour minimiser la durée de mise à jour tout en profitant des garanties 
de disponibilité des déploiements bleu/vert. La fonction de période de préparation vous aide à contrôler 
les performances et les fonctionnalités de vos nouvelles instances avant de mettre fin à vos anciennes 
instances, garantissant que votre nouvelle flotte est pleinement opérationnelle.

Le diagramme suivant montre comment le déplacement de trafic gère simultanément les anciennes et les 
nouvelles flottes.
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Lorsque vous utilisez le transfert de trafic en une seule fois, SageMaker achemine l'intégralité du trafic 
vers la nouvelle flotte (flotte verte). Une fois que la flotte verte commence à recevoir du trafic, la période 
de préparation commence. La période de préparation est une durée définie pendant laquelle des alarmes 
Amazon CloudWatch prédéfinies surveillent les performances de la flotte verte. Si aucune alarme ne se 
déclenche pendant la période de préparation, SageMaker met fin à l'ancienne flotte (flotte bleue). Si des 
alarmes se déclenchent pendant la période de préparation, une restauration automatique se déclenche et 
l'intégralité du trafic est restauré sur la flotte bleue.

Conditions préalables

Avant de configurer un déploiement avec un déplacement de trafic All at once (Tout à la fois), vous devez 
créer des alarmes Amazon CloudWatch pour contrôler les métriques à partir de votre point de terminaison. 
Si l'une des alarmes se déclenche pendant la période de préparation, le trafic est restauré sur votre flotte 
bleue. Pour savoir comment configurer des alarmes CloudWatch sur un point de terminaison, veuillez 
consulter la page des prérequis Configuration et surveillance de la restauration automatique (p. 2827). 
Pour en savoir plus sur les alarmes CloudWatch, veuillez consulter Utilisation des alarmes Amazon 
CloudWatch dans le Guide de l'utilisateur Amazon CloudWatch.

Configurer le déplacement de trafic All in once (Tout à la fois)

Une fois que vous êtes prêt pour votre déploiement et que vous avez configuré les alarmes CloudWatch 
pour votre point de terminaison, vous pouvez utiliser l'API SageMaker UpdateEndpoint ou la commande
update-endpoint dans l'AWS Command Line Interface pour lancer le déploiement.

Rubriques
• Comment mettre à jour un point de terminaison (API) (p. 2833)
• Comment mettre à jour un point de terminaison avec une politique de mise à jour bleue/verte (API) 

existante (p. 2834)
• Comment mettre à jour un point de terminaison (CLI) (p. 2834)

Comment mettre à jour un point de terminaison (API)

L'exemple suivant montre comment vous pouvez mettre à jour votre point de terminaison avec un 
déplacement de trafic All at once (Tout à la fois) à l'aide de UpdateEndpoint dans l'API Amazon 
SageMaker.

import boto3
client = boto3.client("sagemaker")

response = client.update_endpoint( 
    EndpointName="<your-endpoint-name>", 
    EndpointConfigName="<your-config-name>", 
    DeploymentConfig={ 
        "BlueGreenUpdatePolicy": { 
            "TrafficRoutingConfiguration": { 
                "Type": "ALL_AT_ONCE" 
            }, 
            "TerminationWaitInSeconds": 600, 
            "MaximumExecutionTimeoutInSeconds": 1800 
        }, 
        "AutoRollbackConfiguration": { 
            "Alarms": [ 
                { 
                    "AlarmName": "<your-cw-alarm>" 
                }, 
            ] 
        } 
    }
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)

Pour configurer l'option de déplacement de trafic tout à la fois, procédez comme suit :

• Pour EndpointName, utilisez le nom du point de terminaison existant que vous souhaitez mettre à jour.
• Pour EndpointConfigName, utilisez le nom de la configuration de point de terminaison que vous 

souhaitez utiliser.
• Sous DeploymentConfig et BlueGreenUpdatePolicy, dans TrafficRoutingConfiguration, 

définissez le paramètre Type sur ALL_AT_ONCE. Il est ainsi spécifié que le déploiement utilise le mode 
de déplacement de trafic All at once (Tout à la fois).

• Pour TerminationWaitInSeconds, utilisez 600. Ce paramètre indique à SageMaker d'attendre 
le laps de temps spécifié (en secondes) une fois que votre flotte verte est entièrement active avant 
de résilier les instances de la flotte bleue. Dans cet exemple, SageMaker attend 10 minutes après la 
dernière période de préparation avant de résilier la flotte bleue.

• Pour MaximumExecutionTimeoutInSeconds, utilisez 1800. Ce paramètre définit la durée maximale 
pendant laquelle le déploiement peut s'exécuter avant qu'il n'expire. Dans l'exemple précédent, votre 
déploiement doit être exécuté en moins de 30 minutes.

• Dans AutoRollbackConfiguration, dans le champ Alarms, vous pouvez ajouter vos alarmes 
CloudWatch par nom. Créez un AlarmName: <your-cw-alarm> pour chaque alarme que vous 
souhaitez utiliser.

Comment mettre à jour un point de terminaison avec une politique de mise à jour bleue/verte (API) 
existante

Lorsque vous utilisez l'API CreateEndpoint pour créer un point de terminaison, vous pouvez éventuellement 
spécifier une configuration de déploiement à réutiliser pour les futures mises à jour du point de terminaison. 
Vous pouvez utiliser les mêmes options DeploymentConfig que l'exemple d'API UpdateEndpoint 
précédent. Il n'y a aucun changement dans le comportement de l'API CreateEndpoint. La spécification de 
la configuration de déploiement n'effectue pas automatiquement une mise à jour bleu/vert sur votre point de 
terminaison.

La possibilité d'utiliser une configuration de déploiement précédente se produit lorsque vous utilisez l'API
UpdateEndpoint pour mettre à jour votre point de terminaison. Lors de la mise à jour de votre point de 
terminaison, vous pouvez utiliser l'option RetainDeploymentConfig pour conserver la configuration de 
déploiement que vous avez spécifiée lors de la création du point de terminaison.

Lorsque vous appelez l'API UpdateEndpoint, définissez RetainDeploymentConfig sur True pour 
conserver les options DeploymentConfig de votre configuration de point de terminaison d'origine.

response = client.update_endpoint( 
    EndpointName="<your-endpoint-name>", 
    EndpointConfigName="<your-config-name>", 
    RetainDeploymentConfig=True
)

Comment mettre à jour un point de terminaison (CLI)

Si vous utilisez la AWS CLI, l'exemple suivant montre comment démarrer un déploiement bleu/vert tout à la 
fois à l'aide de la commande update-endpoint.

update-endpoint
--endpoint-name <your-endpoint-name> 
--endpoint-config-name <your-config-name> 
--deployment-config '"BlueGreenUpdatePolicy": {"TrafficRoutingConfiguration": {"Type": 
 "ALL_AT_ONCE"}, 
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    "TerminationWaitInSeconds": 600, "MaximumExecutionTimeoutInSeconds": 1800}, 
    "AutoRollbackConfiguration": {"Alarms": [{"AlarmName": "<your-alarm>"}]}'

Pour configurer l'option de déplacement de trafic tout à la fois, procédez comme suit :

• Pour endpoint-name, utilisez le nom du point de terminaison que vous souhaitez mettre à jour.
• Pour endpoint-config-name, utilisez le nom de la configuration de point de terminaison que vous 

souhaitez utiliser.
• Pour deployment-config, utilisez un objet JSON BlueGreenUpdatePolicy.

Note

Si vous préférez enregistrer votre objet JSON dans un fichier, veuillez consulter Générer un 
squelette AWS CLI et des paramètres d'entrée dans le Guide de l'utilisateur AWS CLI.

Déplacement du trafic Canary
Avec le déplacement de trafic Canary, vous pouvez tester une partie de votre trafic de point de terminaison 
sur la nouvelle flotte tandis que l'ancienne flotte dessert le reste du trafic. Cette étape de test est une 
barrière de protection de sécurité qui vérifie le bon fonctionnement de la nouvelle flotte avant de déplacer 
tout votre trafic vers la nouvelle flotte. Vous bénéficiez toujours des avantages d'un déploiement bleu/vert, 
et la fonction Canary ajoutée vous permet de vous assurer que votre nouvelle flotte (verte) peut servir 
l'inférence avant de la laisser gérer l'intégralité du trafic.

La partie de votre flotte verte qui s'allume pour recevoir du trafic s'appelle le Canary, et vous pouvez choisir 
la taille de ce Canary. Notez que la taille des Canary doit être inférieure ou égale à 50 % de la capacité de 
la nouvelle flotte. Une fois la période de préparation terminée et si aucune alarme Amazon CloudWatch 
prédéfinie ne se déclenche, le reste du trafic est déplacé de l'ancienne flotte (bleue) à la flotte verte. Le 
déplacement de trafic Canary vous offre plus de sécurité pendant votre déploiement, car tout problème 
avec le modèle mis à jour n'affecte que le Canary.

Le diagramme suivant montre comment le déplacement de trafic Canary gère la répartition du trafic entre 
les flottes bleue et verte.
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Une fois que SageMaker a approvisionné la flotte verte, SageMaker achemine une partie du trafic entrant 
(par exemple, 25 %) vers le Canary. Puis commence la période de préparation, pendant laquelle vos 
alarmes CloudWatch surveillent les performances de la flotte verte. Pendant ce temps, la flotte bleue et 
la flotte verte sont partiellement actives et reçoivent du trafic. Si l'une des alarmes se déclenche pendant 
la période de préparation, SageMaker lance une annulation et tout le trafic retourne à la flotte bleue. Si 
aucune des alarmes ne se déclenche, alors tout le trafic se déplace vers la flotte verte et s'ensuit une 
période de préparation finale. Si la période de préparation finale se termine sans déclencher aucune 
alarme, alors la flotte verte transmet tout le trafic et SageMaker résilie la flotte bleue.

Conditions préalables

Avant de configurer un déploiement avec un déplacement de trafic Canary, vous devez créer des alarmes 
Amazon CloudWatch pour contrôler les métriques à partir de votre point de terminaison. Les alarmes 
sont actives pendant la période de préparation, et si une alarme se déclenche, tout le trafic du point de 
terminaison est restaurée vers la flotte bleue. Pour savoir comment configurer des alarmes CloudWatch 
sur un point de terminaison, veuillez consulter la page des prérequis Configuration et surveillance de la 
restauration automatique (p. 2827). Pour en savoir plus sur les alarmes CloudWatch, veuillez consulter
Utilisation des alarmes Amazon CloudWatch dans le Guide de l'utilisateur Amazon CloudWatch.

Configurer le changement de trafic Canary

Une fois que vous êtes prêt pour votre déploiement et que vous avez configuré les alarmes Amazon 
CloudWatch pour votre point de terminaison, vous pouvez utiliser l'API Amazon SageMaker
UpdateEndpoint ou la commande update-endpoint dans l'AWS CLI pour lancer le déploiement.

Rubriques
• Comment mettre à jour un point de terminaison (API) (p. 2837)
• Comment mettre à jour un point de terminaison avec une politique de mise à jour bleue/verte (API) 

existante (p. 2838)
• Comment mettre à jour un point de terminaison (CLI) (p. 2839)

Comment mettre à jour un point de terminaison (API)

L'exemple suivant de l'API UpdateEndpoint montre comment vous pouvez mettre à jour un point de 
terminaison avec un déplacement de trafic Canary.

import boto3
client = boto3.client("sagemaker")

response = client.update_endpoint( 
    EndpointName="<your-endpoint-name>", 
    EndpointConfigName="<your-config-name>", 
    DeploymentConfig={ 
        "BlueGreenUpdatePolicy": { 
            "TrafficRoutingConfiguration": { 
                "Type": "CANARY", 
                "CanarySize": { 
                    "Type": "CAPACITY_PERCENT", 
                    "Value": 30 
                }, 
                "WaitIntervalInSeconds": 600 
            }, 
            "TerminationWaitInSeconds": 600, 
            "MaximumExecutionTimeoutInSeconds": 1800 
        }, 
        "AutoRollbackConfiguration": { 
            "Alarms": [ 
                { 
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                    "AlarmName": "<your-cw-alarm>" 
                } 
            ] 
        } 
    }
)

Pour configurer l'option de déplacement de trafic Canary, procédez comme suit :

• Pour EndpointName, utilisez le nom du point de terminaison existant que vous souhaitez mettre à jour.
• Pour EndpointConfigName, utilisez le nom de la configuration de point de terminaison que vous 

souhaitez utiliser.
• Sous DeploymentConfig et BlueGreenUpdatePolicy, dans TrafficRoutingConfiguration, 

définissez le paramètre Type sur CANARY. Cela permet de spécifier que le déploiement utilise le 
déplacement de trafic Canary.

• Dans le champ CanarySize, vous pouvez changer la taille du Canary en modifiant les paramètres Type
et Value. Pour Type, utilisez CAPACITY_PERCENT, c'est-à-dire le pourcentage de votre flotte verte que 
vous souhaitez utiliser comme Canary, puis définissez Value sur 30. Dans cet exemple, vous utilisez 
30 % de la capacité de la flotte verte en tant que Canary. Notez que la taille des Canary doit être égale 
ou inférieure à 50 % de la capacité de la flotte verte.

• Pour WaitIntervalInSeconds, utilisez 600. Le paramètre indique à SageMaker d'attendre la 
durée spécifiée (en secondes) entre chaque déplacement d'intervalle. Cet intervalle est la durée de la 
période de préparation des Canary. Dans l'exemple précédent, SageMaker attend 10 minutes après le 
déplacement Canary, puis termine le deuxième et dernier déplacement de trafic.

• Pour TerminationWaitInSeconds, utilisez 600. Ce paramètre indique à SageMaker d'attendre 
le laps de temps spécifié (en secondes) une fois que votre flotte verte est entièrement active avant 
de résilier les instances de la flotte bleue. Dans cet exemple, SageMaker attend 10 minutes après la 
dernière période de préparation avant de résilier la flotte bleue.

• Pour MaximumExecutionTimeoutInSeconds, utilisez 1800. Ce paramètre définit la durée maximale 
pendant laquelle le déploiement peut s'exécuter avant qu'il n'expire. Dans l'exemple précédent, votre 
déploiement doit être exécuté en moins de 30 minutes.

• Dans AutoRollbackConfiguration, dans le champ Alarms, vous pouvez ajouter vos alarmes 
CloudWatch par nom. Créez un AlarmName: <your-cw-alarm> pour chaque alarme que vous 
souhaitez utiliser.

Comment mettre à jour un point de terminaison avec une politique de mise à jour bleue/verte (API) 
existante

Lorsque vous utilisez l'API CreateEndpoint pour créer un point de terminaison, vous pouvez éventuellement 
spécifier une configuration de déploiement à réutiliser pour les futures mises à jour du point de terminaison. 
Vous pouvez utiliser les mêmes options DeploymentConfig que l'exemple d'API UpdateEndpoint 
précédent. Il n'y a aucun changement dans le comportement de l'API CreateEndpoint. La spécification de 
la configuration de déploiement n'effectue pas automatiquement une mise à jour bleu/vert sur votre point de 
terminaison.

La possibilité d'utiliser une configuration de déploiement précédente se produit lorsque vous utilisez l'API
UpdateEndpoint pour mettre à jour votre point de terminaison. Lors de la mise à jour de votre point de 
terminaison, vous pouvez utiliser l'option RetainDeploymentConfig pour conserver la configuration de 
déploiement que vous avez spécifiée lors de la création du point de terminaison.

Lorsque vous appelez l'API UpdateEndpoint, définissez RetainDeploymentConfig sur True pour 
conserver les options DeploymentConfig de votre configuration de point de terminaison d'origine.

response = client.update_endpoint( 
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    EndpointName="<your-endpoint-name>", 
    EndpointConfigName="<your-config-name>", 
    RetainDeploymentConfig=True
)

Comment mettre à jour un point de terminaison (CLI)

Si vous utilisez la AWS CLI, l'exemple suivant montre comment démarrer un déploiement Canary bleu/vert 
à l'aide de la commande update-endpoint.

update-endpoint
--endpoint-name <your-endpoint-name>
--endpoint-config-name <your-config-name> 
--deployment-config '"BlueGreenUpdatePolicy": {"TrafficRoutingConfiguration": {"Type": 
 "CANARY", 
    "CanarySize": {"Type": "CAPACITY_PERCENT", "Value": 30}, "WaitIntervalInSeconds": 600}, 
    "TerminationWaitInSeconds": 600, "MaximumExecutionTimeoutInSeconds": 1800}, 
    "AutoRollbackConfiguration": {"Alarms": [{"AlarmName": "<your-alarm>"}]}'

Pour configurer l'option de déplacement de trafic Canary, procédez comme suit :

• Pour endpoint-name, utilisez le nom du point de terminaison que vous souhaitez mettre à jour.
• Pour endpoint-config-name, utilisez le nom de la configuration de point de terminaison que vous 

souhaitez utiliser.
• Pour deployment-config, utilisez un objet JSON BlueGreenUpdatePolicy.

Note

Si vous préférez enregistrer votre objet JSON dans un fichier, veuillez consulter Générer un 
squelette AWS CLI et des paramètres d'entrée dans le Guide de l'utilisateur AWS CLI.

Déplacement de trafic linéaire
Le déplacement de trafic linéaire vous permet de déplacer progressivement le trafic de votre ancienne flotte 
(flotte bleue) vers votre nouvelle flotte (flotte verte). Avec le déplacement du trafic linéaire, vous pouvez 
déplacer le trafic en plusieurs étapes, minimisant ainsi le risque d'interruption de votre point de terminaison. 
Cette option de déploiement bleu/vert vous offre le contrôle le plus granulaire sur le déplacement de trafic.

Vous pouvez choisir soit le nombre d'instances, soit le pourcentage de la capacité de la flotte verte à 
activer à chaque étape. Chaque étape linéaire ne devrait représenter qu'entre 10 et 50 % de la capacité 
de la flotte verte. Pour chaque étape, il y a une période de préparation au cours de laquelle vos alarmes 
Amazon CloudWatch préspécifiées surveillent les métriques sur la flotte verte. Une fois la période de 
préparation terminée et si aucune alarme ne se déclenche, la partie active de votre flotte verte continue 
de recevoir du trafic et une nouvelle étape commence. Si des alarmes se déclenchent pendant l'une des 
périodes de préparation, 100 % du trafic du point de terminaison revient à la flotte bleue.

Le diagramme suivant montre comment le déplacement de trafic linéaire achemine le trafic vers les flottes 
bleue et verte.
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Une fois que SageMaker a approvisionné la nouvelle flotte, la première partie de la flotte verte s'active et 
reçoit le trafic. SageMaker désactive la partie de même taille de la flotte bleue et la période de préparation 
commence. Si des alarmes se déclenchent, tout le trafic du point de terminaison est restauré vers la flotte 
bleue. Si la période de préparation prend fin, l'étape suivante commence. Une autre partie de la flotte verte 
s'active et reçoit du trafic, une partie de la flotte bleue se désactive et une autre période de préparation 
commence. Le même processus se répète jusqu'à ce que la flotte bleue soit complètement désactivée et 
que la flotte verte soit pleinement active et reçoive tout le trafic. Si une alarme se déclenche à tout moment, 
SageMaker met fin au processus de changement de vitesse et l'intégralité du trafic est restauré vers la 
flotte bleue.

Conditions préalables

Avant de configurer un déploiement avec un déplacement de trafic linéaire, vous devez créer des alarmes 
CloudWatch pour contrôler les métriques à partir de votre point de terminaison. Les alarmes sont actives 
pendant la période de préparation, et si une alarme se déclenche, tout le trafic du point de terminaison 
est restaurée vers la flotte bleue. Pour savoir comment configurer des alarmes CloudWatch sur un point 
de terminaison, veuillez consulter la page des prérequis Configuration et surveillance de la restauration 
automatique (p. 2827). Pour en savoir plus sur les alarmes CloudWatch, veuillez consulter Utilisation des 
alarmes Amazon CloudWatch dans le Guide de l'utilisateur Amazon CloudWatch.

Configurer le changement de trafic linéaire

Une fois que vous êtes prêt pour votre déploiement et que vous avez configuré les alarmes CloudWatch 
pour votre point de terminaison, vous pouvez utiliser l'API Amazon SageMaker UpdateEndpoint ou la 
commande update-endpoint dans l'AWS CLI pour lancer le déploiement.

Rubriques
• Comment mettre à jour un point de terminaison (API) (p. 2841)
• Comment mettre à jour un point de terminaison avec une politique de mise à jour bleue/verte (API) 

existante (p. 2842)
• Comment mettre à jour un point de terminaison (CLI) (p. 2839)

Comment mettre à jour un point de terminaison (API)

L'exemple suivant de l'API UpdateEndpoint montre comment vous pouvez mettre à jour un point de 
terminaison avec un déplacement de trafic linéaire.

import boto3
client = boto3.client("sagemaker")

response = client.update_endpoint( 
    EndpointName="<your-endpoint-name>", 
    EndpointConfigName="<your-config-name>", 
    DeploymentConfig={ 
        "BlueGreenUpdatePolicy": { 
            "TrafficRoutingConfiguration": { 
                "Type": "LINEAR", 
                "LinearStepSize": { 
                    "Type": "CAPACITY_PERCENT", 
                    "Value": 20 
                }, 
                "WaitIntervalInSeconds": 300 
            }, 
            "TerminationWaitInSeconds": 300, 
            "MaximumExecutionTimeoutInSeconds": 3600 
        }, 
        "AutoRollbackConfiguration": { 
            "Alarms": [ 
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                { 
                    "AlarmName": "<your-cw-alarm>" 
                } 
            ] 
        } 
    }
)

Pour configurer l'option de déplacement de trafic linéaire, procédez comme suit :

• Pour EndpointName, utilisez le nom du point de terminaison existant que vous souhaitez mettre à jour.
• Pour EndpointConfigName, utilisez le nom de la configuration de point de terminaison que vous 

souhaitez utiliser.
• Sous DeploymentConfig et BlueGreenUpdatePolicy, dans TrafficRoutingConfiguration, 

définissez le paramètre Type sur LINEAR. Cela permet de spécifier que le déploiement utilise le 
déplacement de trafic linéaire.

• Dans le champ LinearStepSize, vous pouvez changer la taille des étapes en modifiant les paramètres
Type et Value. Pour Type, utilisez CAPACITY_PERCENT, c'est-à-dire le pourcentage de votre flotte 
verte que vous souhaitez utiliser comme taille d'étape, puis définissez Value sur 20. Dans cet exemple, 
vous activez 20 % de la capacité de la flotte verte pour chaque étape de déplacement de trafic. Notez 
que lors de la personnalisation de la taille de votre étape linéaire, vous ne devez utiliser que des étapes 
qui représentent 10 à 50 % de la capacité de la flotte verte.

• Pour WaitIntervalInSeconds, utilisez 300. Le paramètre indique à SageMaker d'attendre la durée 
spécifiée (en secondes) entre chaque décalage d'étape. Cet intervalle est la durée de la période de 
préparation entre chaque étape linéaire. Dans l'exemple précédent, SageMaker attend 5 minutes entre 
chaque changement de trafic.

• Pour TerminationWaitInSeconds, utilisez 300. Ce paramètre indique à SageMaker d'attendre le 
laps de temps spécifié (en secondes) une fois que votre flotte verte est entièrement active avant de 
résilier les instances de la flotte bleue. Dans cet exemple, SageMaker attend 5 minutes après la dernière 
période de préparation avant de résilier la flotte bleue.

• Pour MaximumExecutionTimeoutInSeconds, utilisez 3600. Ce paramètre définit la durée maximale 
pendant laquelle le déploiement peut s'exécuter avant qu'il n'expire. Dans l'exemple précédent, votre 
déploiement doit être exécuté en moins d'une heure.

• Dans AutoRollbackConfiguration, dans le champ Alarms, vous pouvez ajouter vos alarmes 
CloudWatch par nom. Créez un AlarmName: <your-cw-alarm> pour chaque alarme que vous 
souhaitez utiliser.

Comment mettre à jour un point de terminaison avec une politique de mise à jour bleue/verte (API) 
existante

Lorsque vous utilisez l'API CreateEndpoint pour créer un point de terminaison, vous pouvez éventuellement 
spécifier une configuration de déploiement à réutiliser pour les futures mises à jour du point de terminaison. 
Vous pouvez utiliser les mêmes options DeploymentConfig que l'exemple d'API UpdateEndpoint 
précédent. Il n'y a aucun changement dans le comportement de l'API CreateEndpoint. La spécification de 
la configuration de déploiement n'effectue pas automatiquement une mise à jour bleu/vert sur votre point de 
terminaison.

La possibilité d'utiliser une configuration de déploiement précédente se produit lorsque vous utilisez l'API
UpdateEndpoint pour mettre à jour votre point de terminaison. Lors de la mise à jour de votre point de 
terminaison, vous pouvez utiliser l'option RetainDeploymentConfig pour conserver la configuration de 
déploiement que vous avez spécifiée lors de la création du point de terminaison.

Lorsque vous appelez l'API UpdateEndpoint, définissez RetainDeploymentConfig sur True pour 
conserver les options DeploymentConfig de votre configuration de point de terminaison d'origine.
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response = client.update_endpoint( 
    EndpointName="<your-endpoint-name>", 
    EndpointConfigName="<your-config-name>", 
    RetainDeploymentConfig=True
)

Comment mettre à jour un point de terminaison (CLI)

Si vous utilisez la AWS CLI, l'exemple suivant montre comment démarrer un déploiement linéaire bleu/vert 
à l'aide de la commande update-endpoint.

update-endpoint
--endpoint-name <your-endpoint-name>
--endpoint-config-name <your-config-name> 
--deployment-config '{"BlueGreenUpdatePolicy": {"TrafficRoutingConfiguration": {"Type": 
 "LINEAR", 
    "LinearStepSize": {"Type": "CAPACITY_PERCENT", "Value": 20}, "WaitIntervalInSeconds": 
 300}, 
    "TerminationWaitInSeconds": 300, "MaximumExecutionTimeoutInSeconds": 3600}, 
    "AutoRollbackConfiguration": {"Alarms": [{"AlarmName": "<your-alarm>"}]}'

Pour configurer l'option de déplacement de trafic linéaire, procédez comme suit :

• Pour endpoint-name, utilisez le nom du point de terminaison que vous souhaitez mettre à jour.
• Pour endpoint-config-name, utilisez le nom de la configuration de point de terminaison que vous 

souhaitez utiliser.
• Pour deployment-config, utilisez un objet JSON BlueGreenUpdatePolicy.

Note

Si vous préférez enregistrer votre objet JSON dans un fichier, veuillez consulter Générer un 
squelette AWS CLI et des paramètres d'entrée dans le Guide de l'utilisateur AWS CLI.

Exclusions
Vous ne pouvez utiliser des barrières de protection de déploiement qu'avec des points de terminaison qui 
viennent d'être créés. Il existe également des exclusions basées sur des fonctions qui rendent votre point 
de terminaison incompatible avec les barrières de protection de déploiement pour le moment. Si votre point 
de terminaison utilise l'une des fonctions suivantes, vous ne pouvez pas utiliser de barrière de protection de 
déploiement sur votre point de terminaison et votre point de terminaison reviendra à un déploiement bleu/
vert avec un déplacement du trafic tout à la fois et pas de période de préparation finale.

• Conteneurs de marketplace
• Points de terminaison multi-conteneurs
• Points de terminaison multi-modèles
• Points de terminaison multi-variantes
• Points de terminaison qui utilisent des instances Inf1 (basées sur Inferentia)
• Points de terminaison qui utilisent Amazon SageMaker Model Monitor (avec capture de données activée)
• Points de terminaison Amazon Elastic Inference
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Bonnes pratiques d'optimisation des coûts 
d'inférence

Le contenu suivant fournit des techniques et des remarques permettant d'optimiser le coût des points de 
terminaison. Vous pouvez utiliser ces recommandations pour optimiser le coût des points de terminaison 
nouveaux et existants.

Bonnes pratiques
Pour optimiser vos coûts d'inférence SageMaker, suivez ces bonnes pratiques.

Choisissez la meilleure option d'inférence pour la tâche.

SageMaker propose 4 options d'inférence différentes pour fournir la meilleure option d'inférence pour la 
tâche. Il est possible d'économiser sur les coûts en choisissant l'option d'inférence qui correspond le mieux 
à votre charge de travail.

• Utilisez l'inférence en temps réel pour les charges de travail à faible latence avec des modèles de trafic 
prévisibles dont les caractéristiques de latence doivent être cohérentes et qui sont toujours disponibles. 
Vous payez pour utiliser l'instance.

• Utilisez l'inférence sans serveur pour les charges de travail synchrones qui présentent un modèle de 
trafic irrégulier et qui peuvent accepter des variations de latence p99. L'inférence sans serveur est 
automatiquement mise à l'échelle pour répondre au trafic de votre charge de travail, de sorte que vous 
ne payez pas pour les ressources inactives. Vous payez uniquement pour la durée de la demande 
d'inférence. Le même modèle et les mêmes conteneurs peuvent être utilisés avec l'inférence en temps 
réel et l'inférence sans serveur, ce qui vous permet de basculer entre ces deux modes en fonction de vos 
besoins.

• Utilisez l'inférence asynchrone pour les charges de travail asynchrones qui traitent jusqu'à 1 Go de 
données (corpus de textes, image, vidéo et audio) et qui sont insensibles à la latence et sensibles 
aux coûts. Avec l'inférence asynchrone, vous pouvez contrôler les coûts en spécifiant un nombre fixe 
d'instances pour le taux de traitement optimal au lieu d'approvisionner pour gérer le pic. Vous pouvez 
également procéder à une réduction d'échelle à zéro pour éviter les coûts supplémentaires.

• Utilisez l'inférence par lots pour les charges de travail pour lesquelles vous avez besoin d'inférence pour 
un ensemble volumineux de données pour les processus hors ligne (en d'autres termes, vous n'avez pas 
besoin d'un point de terminaison persistant). Vous payez pour l'instance pour toute la durée de la tâche 
d'inférence par lots.

Adhérez à un Savings Plan SageMaker.

• Si vous disposez d'un niveau d'utilisation cohérent pour tous les services SageMaker, vous pouvez 
souscrire à un Savings Plan SageMaker pour réduire vos coûts jusqu'à 64 %.

• Les Savings Plans Amazon SageMaker fournissent un modèle de tarification flexible pour Amazon 
SageMaker, en échange d'un engagement à une consommation régulière (mesurée en $/heure) sur une 
période d'un an ou de trois ans. Ces forfaits s'appliquent automatiquement aux utilisations d'instances 
SageMaker ML éligibles, notamment SageMaker Studio Notebook, SageMaker On-Demand Notebook, 
SageMaker Processing, SageMaker Data Wrangler, SageMaker Training, SageMaker Real-Time 
Inference et SageMaker Batch Transform, quelle que soit la famille de l'instance, sa taille ou la région. 
Par exemple, vous pouvez passer à tout moment d'une instance ml.c5.xlarge de processeur exécutée 
dans la région USA Est (Ohio) à une instance ml.Inf1 exécutée dans la région USA Ouest (Oregon) pour 
les charges de travail d'inférence et continuer automatiquement à payer le prix des Savings Plans.
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Optimisez votre modèle pour améliorer son fonctionnement.

• Les modèles non optimisés peuvent entraîner des durées d'exécution plus longues et utiliser davantage 
de ressources. Vous pouvez choisir d'utiliser un plus grand nombre d'instances ou des instances plus 
volumineuses pour améliorer les performances. Sachez toutefois que cela entraîne des coûts plus 
élevés.

• En optimisant vos modèles pour qu'ils soient plus performants, il est possible de réduire les coûts en 
utilisant moins d'instances ou des instances plus petites tout en conservant les mêmes caractéristiques 
de performances ou en les améliorant. Vous pouvez utiliser SageMaker Neo avec SageMaker Inference 
pour optimiser automatiquement les modèles. Pour plus d'informations et pour obtenir des exemples, 
consultez Optimisez les performances du modèle avec Neo (p. 2930).

Utilisez le type et la taille d'instance les mieux adaptés à une inférence en temps 
réel.

• SageMaker Inference possède plus de 70 types et tailles d'instances pouvant être utilisés pour déployer 
des modèles de ML, y compris les puces AWS Inferentia et Graviton qui sont optimisées pour le ML. Le 
choix de l'instance adaptée à votre modèle permet de garantir que vous disposez de l'instance la plus 
performante au moindre coût pour vos modèles.

• En utilisant Inference Recommender, vous pouvez rapidement comparer différentes instances pour 
comprendre les performances du modèle et les coûts. Avec ces résultats, vous pouvez choisir l'instance 
à déployer ayant le meilleur retour sur investissement.

Améliorez l'efficacité et les coûts en combinant plusieurs points de terminaison en 
un point de terminaison unique pour une inférence en temps réel.

• Les coûts peuvent rapidement s'accumuler lorsque vous déployez plusieurs points de terminaison, 
surtout s'ils n'utilisent pas complètement les instances sous-jacentes. Pour savoir si l'instance est 
sous-utilisée, vérifiez les métriques d'utilisation (CPU, GPU, etc.) dans Amazon CloudWatch pour vos 
instances. Si vous disposez de plusieurs de ces points de terminaison, vous pouvez combiner les 
modèles ou les conteneurs sur ces points de terminaison multiples en un seul point de terminaison.

• A l'aide des points de terminaison multi-modèles (MME) ou des points de terminaison multi-conteneurs
(MCE), vous pouvez déployer plusieurs modèles ou conteneurs de ML dans un même point de 
terminaison pour partager l'instance entre plusieurs modèles ou conteneurs et améliorer votre retour sur 
investissement. Pour en savoir plus, consultez les articles Save on inference costs by using Amazon 
SageMaker multi-model endpoints ou Deploy multiple serving containers on a single instance using 
Amazon SageMaker multi-container endpoints sur le blog AWS Machine Learning.

Configurez la mise à l'échelle automatique pour satisfaire aux exigences de votre 
charge de travail pour une inférence asynchrone et en temps réel.

• Sans mise à l'échelle automatique, vous devez approvisionner pour gérer les pics de trafic ou risquer 
l'indisponibilité des modèles. À moins que le trafic vers votre modèle soit stable tout au long de la 
journée, la capacité inutilisée sera excédentaire. Cela entraîne une faible utilisation et un gaspillage de 
ressources.

• La mise à l'échelle automatique est une fonctionnalité prête à l'emploi qui surveille vos charges de travail 
et ajuste dynamiquement la capacité afin de maintenir des performances stables et prévisibles au coût 
le plus bas possible. Lorsque la charge de travail augmente, la mise à l'échelle automatique met en 
ligne plus d'instances. Lorsque la charge de travail diminue, la mise à l'échelle automatique retire les 
instances inutiles, ce qui vous permet de réduire vos coûts de calcul. Pour en savoir plus, consultez 
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l'article Configuring autoscaling inference endpoints in Amazon SageMaker sur le blog AWS Machine 
Learning.

Enregistrer et déployer des modèles avec Model 
Registry

Voici ce que vous pouvez faire avec le registre de modèles SageMaker :

• Cataloguer des modèles pour la production.
• Gérer les versions de modèles.
• Associer des métadonnées, telles que des métriques d'entraînement, à un modèle.
• Gérer le statut d'approbation d'un modèle.
• Déployer des modèles en production.
• Automatiser le déploiement de modèles avec CI/CD.

Cataloguez les modèles en créant des groupes de packages de modèles qui contiennent différentes 
versions d'un modèle. Vous pouvez créer un groupe de modèles qui suit tous les modèles que vous 
entraînez pour résoudre un problème particulier. Vous pouvez ensuite enregistrer chaque modèle entraîné 
et le registre de modèles l'ajoute au groupe de modèles en tant que nouvelle version de modèle. Un flux 
type peut ressembler à ce qui suit :

• Créez un groupe de modèles.
• Créez un pipeline ML qui entraîne un modèle. Pour obtenir des informations sur les pipelines 

SageMaker, veuillez consulter Créer et gérer SageMaker Pipelines (p. 3123).
• Pour chaque exécution du pipeline ML, créez une version de modèle que vous enregistrez dans le 

groupe de modèles créé lors de la première étape.

Structure de Model Registry

SageMaker Model Registry est structuré en plusieurs groupes de modèles, chaque groupe comportant 
des packages de modèles. Chaque package de modèles d'un groupe de modèles correspond à un modèle 
entraîné. La version de chaque package de modèles est une valeur numérique qui commence à 1 et qui 
est incrémentée chaque fois qu'un nouveau package de modèles est ajouté à un groupe de modèles. Par 
exemple, si 5 packages de modèles sont ajoutés à un groupe de modèles, les versions du package de 
modèles seront 1, 2, 3, 4 et 5. L'exemple Model Registry illustré dans l'image suivante contient 3 groupes 
de modèles, chacun comportant les packages de modèles associés à un problème de ML particulier.
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Il existe deux types de packages de modèles dans SageMaker. Un type est utilisé dans AWS Marketplace, 
et l'autre est utilisé dans Model Registry. Les packages de modèles utilisés dans AWS Marketplace ne sont 
pas des entités pouvant être versionnées et ne sont pas associés à des groupes de modèles dans Model 
Registry. Pour plus d'informations sur les packages de modèles utilisés dans AWS Marketplace, consultez
Acheter et vendre des algorithmes et des modèles Amazon SageMaker sur AWS Marketplace (p. 3358).

Les packages de modèles utilisés dans Model Registry sont versionnés et doivent être associés à 
un groupe de modèles. L'ARN de ce type de package de modèles possède la structure suivante :
'arn:aws:sagemaker:region:account:model-group/version'

Les rubriques suivantes vous expliquent comment utiliser Model Registry.

Rubriques
• Création d'un groupe de modèles (p. 2847)
• Suppression d'un groupe de modèles (p. 2851)
• Enregistrement d'une version de modèle (p. 2852)
• Affichage des groupes et des versions de modèles (p. 2859)
• Affichage des détails d'une version de modèle (p. 2861)
• Suppression d'une version de modèle (p. 2864)
• Mise à jour du statut d'approbation d'un modèle (p. 2866)
• Déploiement d'un modèle dans le registre (p. 2870)
• Affichage de l'historique de déploiement d'un modèle (p. 2873)
• FAQ sur le Registre de modèles Amazon SageMaker (p. 2876)

Création d'un groupe de modèles
Un groupe de modèles contient un groupe de modèles versionnés. Créez un groupe de modèles à l'aide du 
AWS SDK for Python (Boto3) ou d'Amazon SageMaker Studio.

Création d'un groupe de packages de modèles (Boto3)
Pour créer un groupe de modèles à l'aide de Boto3, appelez la méthode
create_model_package_group et spécifiez un nom et une description en tant que 
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paramètres. L'exemple suivant illustre la création d'un groupe de modèles. La réponse à l'appel
create_model_package_group est l'Amazon Resource Name (ARN) du nouveau groupe de packages 
de modèles.

Tout d'abord, importez les packages requis et configurez le client SageMaker Boto3.

import time
import os
from sagemaker import get_execution_role, session
import boto3

region = boto3.Session().region_name

role = get_execution_role()

sm_client = boto3.client('sagemaker', region_name=region)

Ensuite, créez le groupe de modèles.

import time
model_package_group_name = "scikit-iris-detector-" + str(round(time.time()))
model_package_group_input_dict = { 
 "ModelPackageGroupName" : model_package_group_name, 
 "ModelPackageGroupDescription" : "Sample model package group"
}

create_model_package_group_response = 
 sm_client.create_model_package_group(**model_package_group_input_dict)
print('ModelPackageGroup Arn : 
 {}'.format(create_model_package_group_response['ModelPackageGroupArn']))

Créer un groupe de packages de modèles (Amazon SageMaker 
Studio)
Pour créer un groupe de modèles dans Amazon SageMaker Studio, procédez comme suit.

1. Connectez-vous à Studio. Pour plus d'informations, consultez Intégration à Amazon SageMaker 
Domain (p. 38).

2. Dans le panneau de navigation de gauche, choisissez l'icône SageMaker Resources (Ressources 

SageMaker) (  ).
3. Choisissez Model registry (Registre de modèles).
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4. Choisissez Create model group (Créer un groupe de modèles).
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5. Dans la boîte de dialogue Create new model group (Créer un nouveau groupe de modèles), saisissez 
les informations suivantes :

• Pour Name (Nom), saisissez le nom du nouveau groupe de modèles.
• (Facultatif) Dans le champ Description, saisissez une brève description du groupe de modèles.
• (Facultatif) Dans le champ Tags (Balises), saisissez les paires de valeur clé que vous voulez 

associer au groupe de modèles. Pour obtenir des informations sur l'utilisation des balises, veuillez 
consulter Balisage de ressources AWS dans la référence générale AWS.

• (Facultatif) Dans le champ Project (Projet), choisissez un projet auquel associer le groupe de 
modèles. Pour obtenir des informations sur la création de projets, veuillez consulter Automatiser les 
MLOps avec des projets SageMaker (p. 3154).

6. Choisissez Create model group (Créer un groupe de modèles).
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Suppression d'un groupe de modèles
Cette procédure montre comment supprimer un groupe de modèles dans Amazon SageMaker Studio.

Suppression d'un groupe de packages de modèles (Amazon 
SageMaker Studio)
Pour supprimer un groupe de modèles dans Amazon SageMaker Studio, procédez comme suit.

1. Connectez-vous à Amazon SageMaker Studio. Pour plus d'informations, consultez Intégration à 
Amazon SageMaker Domain (p. 38).

2. Dans le panneau de navigation de gauche, choisissez l'icône SageMaker Resources (Ressources 

SageMaker) (  ).
3. Choisissez Model registry (Registre de modèles) dans le menu déroulant en haut du panneau

SageMaker resources (Ressources SageMaker).

La liste de vos groupes de modèles s'affiche.
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4. Dans la liste des groupes de modèles, double-cliquez sur le groupe de modèles que vous voulez 
supprimer.

L'onglet des détails de modèle s'ouvre sur la droite.
5. Dans le menu déroulant Actions, dans le coin supérieur droit de l'onglet des détails de modèle, 

choisissez Supprimer.

6. Dans la boîte de dialogue de confirmation, choisissez Delete (Supprimer).

Enregistrement d'une version de modèle
Vous pouvez enregistrer un modèle Amazon SageMaker en créant une version de modèle qui spécifie le 
groupe de modèles auquel il appartient. Une version de modèle doit inclure à la fois les artefacts du modèle 
(les poids entraînés d'un modèle) et le code d'inférence du modèle.

Un pipeline d'inférence est un modèle SageMaker composé d'une séquence linéaire de deux à quinze 
conteneurs qui traitent les demandes d'inférence. Vous enregistrez un pipeline d'inférence en spécifiant 
les conteneurs et les variables d'environnement associées. Pour plus d'informations sur les pipelines 
d'inférence, veuillez consulter Modèles hôtes ainsi que la logique de prétraitement en tant que pipeline 
d'inférence série derrière un point de terminaison (p. 2669).
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Vous pouvez enregistrer un modèle avec un pipeline d'inférence en spécifiant les conteneurs et les 
variables d'environnement associées. Pour créer une version de modèle avec un pipeline d'inférence à 
l'aide de AWS SDK for Python (Boto3) ou en créant une étape dans un pipeline de création de modèle 
SageMaker, procédez comme suit.

Rubriques
• Enregistrement d'une version de modèle (Pipelines SageMaker) (p. 2853)
• Enregistrement d'une version de modèle (Boto3) (p. 2853)
• Enregistrer une version de modèle à partir d'un autre compte (p. 2854)

Enregistrement d'une version de modèle (Pipelines SageMaker)
Pour enregistrer une version de modèle à l'aide d'un pipeline de création de modèle SageMaker, créez 
une étape RegisterModel dans votre pipeline. Pour obtenir des informations sur la création d'une étape
RegisterModel dans le cadre d'un pipeline, veuillez consulter Étape 8 : définir une étape RegisterModel 
pour créer un package de modèle (p. 3134).

Enregistrement d'une version de modèle (Boto3)
Pour enregistrer une version de modèle à l'aide de Boto3, appelez la méthode create_model_package.

Tout d'abord, configurez le dictionnaire de paramètres à transmettre à la méthode
create_model_package.

# Specify the model source
model_url = "s3://your-bucket-name/model.tar.gz"

modelpackage_inference_specification =  { 
    "InferenceSpecification": { 
      "Containers": [ 
         { 
            "Image": '257758044811.dkr.ecr.us-east-2.amazonaws.com/sagemaker-
xgboost:1.2-1', 
     "ModelDataUrl": model_url 
         } 
      ], 
      "SupportedContentTypes": [ "text/csv" ], 
      "SupportedResponseMIMETypes": [ "text/csv" ], 
   } 
 }

# Alternatively, you can specify the model source like this:
# modelpackage_inference_specification["InferenceSpecification"]["Containers"][0]
["ModelDataUrl"]=model_url

create_model_package_input_dict = { 
    "ModelPackageGroupName" : model_package_group_name, 
    "ModelPackageDescription" : "Model to detect 3 different types of irises (Setosa, 
 Versicolour, and Virginica)", 
    "ModelApprovalStatus" : "PendingManualApproval"
}
create_model_package_input_dict.update(modelpackage_inference_specification)

Ensuite, appelez la méthode create_model_package, en transmettant le dictionnaire de paramètres que 
vous venez de configurer.

create_model_package_response = 
 sm_client.create_model_package(**create_model_package_input_dict)
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model_package_arn = create_model_package_response["ModelPackageArn"]
print('ModelPackage Version ARN : {}'.format(model_package_arn))

Enregistrer une version de modèle à partir d'un autre compte
Pour enregistrer des versions de modèle avec un groupe de packages de modèles créé par un autre 
compte AWS, vous devez ajouter une politique de ressources AWS Identity and Access Management entre 
comptes pour activer ce compte. Par exemple, un compte AWS de votre organisation est responsable 
de l'entraînement des modèles et un autre compte est responsable de la gestion, du déploiement et de 
la mise à jour des modèles. Vous créez des politiques de ressources IAM et appliquez les politiques 
à la ressource de compte spécifique à laquelle vous souhaitez accorder l'accès pour ce cas. Pour de 
plus amples informations sur les politiques de ressources inter-compte dans AWS, veuillez consulter
Cross-account policy evaluation logic (Logique d'évaluation de politiques inter-compte) dans le Guide de 
l'utilisateur AWS Identity and Access Management.

Note

Vous devez également utiliser une clé KMS pour chiffrer l'action de configuration des données de 
sortie pendant l'entraînement pour le déploiement de modèle entre comptes.

Pour activer le registre de modèles entre comptes dans SageMaker, vous devez fournir une politique de 
ressources entre comptes pour le groupe de modèles qui contient les versions de modèle. L'exemple 
suivant crée des politiques entre comptes pour le groupe de packages de modèles et applique ces 
politiques à cette ressource spécifique.

La configuration suivante doit être appliquée au compte source qui enregistre les modèles entre 
comptes dans un groupe de packages de modèles. Dans cet exemple, le compte source est le compte 
d'entraînement du modèle qui va entraîner puis enregistrer le compte croisé de modèle dans le registre de 
modèle du compte du registre des modèles.

L'exemple suppose que vous avez préalablement défini les variables suivantes :

• sm_client : un client SageMaker Boto3.
• model_package_group_name : le groupe de modèles auquel vous voulez accorder l'accès.
• model_package_group_arn : ARN du groupe de modèles auquel vous voulez accorder l'accès entre 

comptes.
• bucket - Le compartiment S3 où sont stockés les artefacts d'entraînement du modèle.

Pour pouvoir déployer un modèle créé dans un autre compte, l'utilisateur doit disposer d'un rôle ayant 
accès aux actions SageMaker, tel qu'un rôle avec la politique gérée AmazonSageMakerFullAccess. 
Pour obtenir des informations sur les politiques gérées par SageMaker, veuillez consulter Politiques gérées 
par AWS pour Amazon SageMaker (p. 3461).

Politiques de ressources IAM requises

Le diagramme suivant illustre les politiques requises pour permettre l'enregistrement de modèles entre 
comptes. Comme nous l'avons montré, ces politiques doivent être actives pendant l'entraînement du 
modèle afin d'enregistrer correctement le modèle dans le compte du registre des modèles.
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Les politiques Amazon ECR, Amazon S3 et AWS KMS sont présentées dans les exemples de code 
suivants.

Exemple de politique Amazon ECR

{ 
  'Version': '2012-10-17', 
  'Statement': [ 
    { 
      'Sid': 'AddPerm', 
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      'Effect': 'Allow', 
      'Principal': { 
        'AWS': 'arn:aws:iam::{model_registry_account}:root' 
      }, 
      'Action': [ 
        'ecr:BatchGetImage', 
        'ecr:Describe*' 
      ] 
    } 
  ]
}

Exemple de politique Amazon S3

{ 
  'Version': '2012-10-17', 
  'Statement': [ 
    { 
      'Sid': 'AddPerm', 
      'Effect': 'Allow', 
      'Principal': { 
        'AWS': 'arn:aws:iam::{model_registry_account}:root' 
      }, 
      'Action': [ 
        's3:GetObject', 
        's3:GetBucketAcl', 
        's3:GetObjectAcl' 
      ], 
      'Resource': 'arn:aws:s3:::{bucket}/*' 
    } 
  ]
}

Exemple de politique AWS KMS

{ 
  'Version': '2012-10-17', 
  'Statement': [ 
    { 
      'Sid': 'AddPerm', 
      'Effect': 'Allow', 
      'Principal': { 
        'AWS': 'arn:aws:iam::{model_registry_account}:root' 
      }, 
      'Action': [ 
        'kms:Decrypt', 
        'kms:GenerateDataKey*' 
      ], 
      'Resource': '*' 
    } 
  ]
}

Appliquer les politiques de ressources aux comptes
La configuration de politique suivante applique les politiques abordées dans la section précédente et doit 
être placée dans le compte d'entraînement du modèle.

import json

# The model registry account id of the model package group  
model_registry_account = '111111111111'
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# The model training account id where training happens
model_training_account = '222222222222'

# 1. Create a policy for access to the ECR repository  
# in the model training account for the model registry account model package group
ecr_repository_policy = {'Version': '2012-10-17', 
    'Statement': [{'Sid': 'AddPerm', 
        'Effect': 'Allow', 
        'Principal': { 
          'AWS': f'arn:aws:iam::{model_registry_account}:root' 
        }, 
        'Action': [ 
          'ecr:BatchGetImage', 
          'ecr:Describe*' 
        ] 
    }]
}

# Convert the ECR policy from JSON dict to string
ecr_repository_policy = json.dumps(ecr_repository_policy)

# Set the new ECR policy
ecr = boto3.client('ecr')
response = ecr.set_repository_policy( 
    registryId = model_training_account, 
    repositoryName = 'decision-trees-sample', 
    policyText = ecr_repository_policy
)

# 2. Create a policy in the model training account for access to the S3 bucket  
# where the model is present in the model registry account model package group
bucket_policy = {'Version': '2012-10-17', 
    'Statement': [{'Sid': 'AddPerm', 
        'Effect': 'Allow', 
        'Principal': {'AWS': f'arn:aws:iam::{model_registry_account}:root' 
        }, 
        'Action': [ 
          's3:GetObject', 
          's3:GetBucketAcl', 
          's3:GetObjectAcl' 
        ], 
        'Resource': 'arn:aws:s3:::{bucket}/*' 
    }]
}

# Convert the S3 policy from JSON dict to string
bucket_policy = json.dumps(bucket_policy)

# Set the new bucket policy
s3 = boto3.client('s3')
response = s3.put_bucket_policy( 
    Bucket = bucket, 
    Policy = bucket_policy)

# 3. Create the KMS grant for the key used during training for encryption
# in the model training account to the model registry account model package group
client = boto3.client('kms')

response = client.create_grant( 
    GranteePrincipal=model_registry_account, 
    KeyId=kms_key_id 
    Operations=[ 
        'Decrypt', 
        'GenerateDataKey', 
    ],
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)

La configuration suivante doit être placée dans le compte du registre des modèles où se situe le groupe de 
packages du modèle.

# The model registry account id of the model package group  
model_registry_account = '111111111111'

# 1. Create policy to allow the model training account to access the ModelPackageGroup
model_package_group_policy = {'Version': '2012-10-17', 
    'Statement': [ 
        { 
            'Sid': 'AddPermModelPackageVersion', 
            'Effect': 'Allow', 
            'Principal': {'AWS': f'arn:aws:iam::{model_training_account}:root' 
            'Action': ["sagemaker:CreateModelPackage"], 
            'Resource': f'arn:aws:sagemaker:{region}:{model_registry_account}:model-
package/{model_package_group_name}/*' 
        } 
    ]
}

# Convert the policy from JSON dict to string
model_package_group_policy = json.dumps(model_package_group_policy)

# Set the new policy
response = sm_client.put_model_package_group_policy( 
    ModelPackageGroupName = model_package_group_name, 
    ResourcePolicy = model_package_group_policy) 
                 
             

Enfin, utilisez l'action create_model_package du compte d'entraînement du modèle pour enregistrer le 
package du modèle dans le compte croisé.

# Specify the model source
model_url = "s3://{bucket}/model.tar.gz"

#Set up the parameter dictionary to pass to the create_model_package method
modelpackage_inference_specification =  { 
    "InferenceSpecification": { 
        "Containers": [ 
            { 
                "Image": f'{model_training_account}.dkr.ecr.us-east-2.amazonaws.com/
decision-trees-sample:latest', 
                "ModelDataUrl": model_url 
            } 
        ], 
        "SupportedContentTypes": [ "text/csv" ], 
        "SupportedResponseMIMETypes": [ "text/csv" ], 
    }
}

# Alternatively, you can specify the model source like this:
# modelpackage_inference_specification["InferenceSpecification"]["Containers"][0]
["ModelDataUrl"]=model_url

create_model_package_input_dict = { 
    "ModelPackageGroupName" : model_package_group_arn, 
    "ModelPackageDescription" : "Model to detect 3 different types of irises (Setosa, 
 Versicolour, and Virginica)", 
    "ModelApprovalStatus" : "PendingManualApproval"
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}
create_model_package_input_dict.update(modelpackage_inference_specification)

# Create the model package in the model registry account
create_model_package_response = 
 sm_client.create_model_package(**create_model_package_input_dict)
model_package_arn = create_model_package_response["ModelPackageArn"]
print('ModelPackage Version ARN : {}'.format(model_package_arn))

Affichage des groupes et des versions de modèles
Les groupes et les versions de modèles vous aident à organiser vos modèles. Vous pouvez afficher la liste 
des versions de modèle dans un groupe de modèles.

Affichage d'une liste de versions de modèles dans un groupe
Vous pouvez afficher toutes les versions de modèle associées à un groupe de modèles. Si un groupe de 
modèles représente tous les modèles que vous entraînez pour résoudre un problème ML spécifique, vous 
pouvez afficher tous ces modèles associés.

Affichage d'une liste de versions de modèles dans un groupe (Boto3)

Pour afficher les versions de modèles associées à un groupe de modèles à l'aide de Boto3, appelez la 
méthode list_model_packages et transmettez le nom du groupe de modèles en tant que valeur du 
paramètre ModelPackageGroupName. Le code suivant répertorie les versions de modèles associées 
au groupe de modèles que vous avez créé dans Création d'un groupe de packages de modèles 
(Boto3) (p. 2847).

sm_client.list_model_packages(ModelPackageGroupName=model_package_group_name)

Afficher une liste de versions de modèles dans un groupe (Amazon SageMaker 
Studio)

Pour afficher la liste des versions de modèles dans un groupe de modèles, procédez comme suit.

1. Connectez-vous à Amazon SageMaker Studio. Pour plus d'informations, consultez Intégration à 
Amazon SageMaker Domain (p. 38).

2. Dans le panneau de navigation de gauche, choisissez l'icône SageMaker Resources (Ressources 

SageMaker) (  ).
3. Choisissez Model registry (Registre de modèles).
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4. Dans la liste Groupes de modèles, choisissez le groupe de modèles que vous voulez afficher.
5. Un nouvel onglet apparaît avec une liste des versions de modèles dans le groupe de modèles, comme 

indiqué dans l'image ci-dessous.
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Affichage des détails d'une version de modèle
Vous pouvez afficher les détails d'une version de modèle spécifique à l'aide du AWS SDK for Python 
(Boto3) ou dans Amazon SageMaker Studio.

Affichage des détails d'une version de modèle (Boto3)
Pour afficher les détails d'une version de modèle à l'aide de Boto3, procédez comme suit.

1. Appelez la méthode list_model_packages pour afficher les versions de modèles dans un groupe 
de modèles.

sm_client.list_model_packages(ModelPackageGroupName="ModelGroup1")

La réponse est une liste de résumés de packages de modèles. Vous pouvez obtenir l'Amazon 
Resource Name (ARN) des versions de modèles dans cette liste.

{'ModelPackageSummaryList': [{'ModelPackageGroupName': 'AbaloneMPG-16039329888329896', 
   'ModelPackageVersion': 1, 
   'ModelPackageArn': 'arn:aws:sagemaker:us-east-2:123456789012:model-package/
ModelGroup1/1', 
   'ModelPackageDescription': 'TestMe', 
   'CreationTime': datetime.datetime(2020, 10, 29, 1, 27, 46, 46000, tzinfo=tzlocal()), 
   'ModelPackageStatus': 'Completed', 
   'ModelApprovalStatus': 'Approved'}], 
 'ResponseMetadata': {'RequestId': '12345678-abcd-1234-abcd-aabbccddeeff', 
  'HTTPStatusCode': 200, 
  'HTTPHeaders': {'x-amzn-requestid': '12345678-abcd-1234-abcd-aabbccddeeff', 
   'content-type': 'application/x-amz-json-1.1', 
   'content-length': '349', 
   'date': 'Mon, 23 Nov 2020 04:56:50 GMT'}, 
  'RetryAttempts': 0}}

2. Appelez describe_model_package pour voir les détails de la version de modèle. Dans l'ARN, 
vous transmettez une version de modèle que vous avez obtenue dans la sortie de l'appel à
list_model_packages.

sm_client.describe_model_package(ModelPackageName="arn:aws:sagemaker:us-
east-2:123456789012:model-package/ModelGroup1/1")

La sortie de cet appel est un objet JSON contenant les détails de la version de modèle.

{'ModelPackageGroupName': 'ModelGroup1', 
 'ModelPackageVersion': 1, 
 'ModelPackageArn': 'arn:aws:sagemaker:us-east-2:123456789012:model-package/
ModelGroup/1', 
 'ModelPackageDescription': 'Test Model', 
 'CreationTime': datetime.datetime(2020, 10, 29, 1, 27, 46, 46000, tzinfo=tzlocal()), 
 'InferenceSpecification': {'Containers': [{'Image': '257758044811.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/sagemaker-xgboost:1.0-1-cpu-py3', 
    'ImageDigest': 
 'sha256:99fa602cff19aee33297a5926f8497ca7bcd2a391b7d600300204eef803bca66', 
    'ModelDataUrl': 's3://sagemaker-us-east-2-123456789012/ModelGroup1/
pipelines-0gdonccek7o9-AbaloneTrain-stmiylhtIR/output/model.tar.gz'}], 
  'SupportedTransformInstanceTypes': ['ml.m5.xlarge'], 
  'SupportedRealtimeInferenceInstanceTypes': ['ml.t2.medium', 'ml.m5.xlarge'], 
  'SupportedContentTypes': ['text/csv'], 
  'SupportedResponseMIMETypes': ['text/csv']}, 
 'ModelPackageStatus': 'Completed', 
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 'ModelPackageStatusDetails': {'ValidationStatuses': [], 
  'ImageScanStatuses': []}, 
 'CertifyForMarketplace': False, 
 'ModelApprovalStatus': 'PendingManualApproval', 
 'LastModifiedTime': datetime.datetime(2020, 10, 29, 1, 28, 0, 438000, 
 tzinfo=tzlocal()), 
 'ResponseMetadata': {'RequestId': '12345678-abcd-1234-abcd-aabbccddeeff', 
  'HTTPStatusCode': 200, 
  'HTTPHeaders': {'x-amzn-requestid': '212345678-abcd-1234-abcd-aabbccddeeff', 
   'content-type': 'application/x-amz-json-1.1', 
   'content-length': '1038', 
   'date': 'Mon, 23 Nov 2020 04:59:38 GMT'}, 
  'RetryAttempts': 0}}

Afficher les détails d'une version de modèle (Amazon SageMaker 
Studio)
Pour afficher les détails d'une version de modèle dans Amazon SageMaker Studio, procédez comme suit.

1. Connectez-vous à Amazon SageMaker Studio. Pour plus d'informations, consultez Intégration à 
Amazon SageMaker Domain (p. 38).

2. Dans le panneau de navigation de gauche, choisissez l'icône SageMaker Resources (Ressources 

SageMaker) (  ).
3. Choisissez Model registry (Registre de modèles).
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4. Dans la liste des groupes de modèles, cliquez deux fois sur le groupe de modèles que vous voulez 
afficher.

5. Un nouvel onglet apparaît avec une liste des versions de modèles dans le groupe de modèles, comme 
indiqué dans l'image ci-dessous.

6. Dans la liste des versions de modèles, cliquez deux fois sur la version de modèle dont vous voulez 
afficher les détails.
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7. Sous l'onglet Version de modèle qui s'ouvre, choisissez l'une des options suivantes pour afficher les 
détails de la version de modèle :

• Activity (Activité) : affiche les événements concernant la version du modèle, comme les mises à jour 
du statut d'approbation.

• Metrics (Métriques) : affiche des métriques de qualité pour le modèle. Pour que les métriques 
s'affichent, vous devez activer la capture de données pour votre modèle à l'aide de SageMaker 
Model Monitor. Pour obtenir des informations sur la capture de données, veuillez consulter Capture 
des données (p. 2748).

• Settings (Paramètres) : affiche des informations telles que le projet auquel la version de modèle est 
associée, le pipeline qui a généré le modèle, le groupe de modèles et l'emplacement du modèle 
dans Amazon S3.

Suppression d'une version de modèle
Cette procédure montre comment supprimer une version de modèle dans Amazon SageMaker Studio.

Suppression d'une version de modèle (Amazon SageMaker 
Studio)
Pour supprimer une version de modèle dans Amazon SageMaker Studio, procédez comme suit.

1. Connectez-vous à Amazon SageMaker Studio. Pour plus d'informations, consultez Intégration à 
Amazon SageMaker Domain (p. 38).

2. Dans le panneau de navigation de gauche, choisissez l'icône SageMaker Resources (Ressources 

SageMaker) (  ).
3. Choisissez Model registry (Registre de modèles) dans le menu déroulant en haut du panneau

SageMaker resources (Ressources SageMaker).
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La liste de vos groupes de modèles s'affiche.
4. Dans la liste des groupes de modèles, double-cliquez sur le groupe de modèles de la version de 

modèle que vous voulez supprimer.

L'onglet des détails de modèle s'ouvre sur la droite.
5. Dans la liste des versions de modèles de l'onglet des détails de modèle, double-cliquez sur la version 

de modèle que vous voulez supprimer.

6. Sélectionnez l'onglet Settings.
7. Choisissez Delete Version (Supprimer la version) dans l'onglet Settings (Paramètres).
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8. Dans la boîte de dialogue de confirmation, choisissez Delete (Supprimer).

Mise à jour du statut d'approbation d'un modèle
Après avoir créé une version de modèle, vous voulez généralement évaluer ses performances avant de la 
déployer sur un point de terminaison de production. Si elle répond à vos besoins, vous pouvez mettre à jour 
le statut d'approbation de la version de modèle sur Approved. Définir le statut sur Approved peut lancer 
un déploiement CI/CD pour le modèle. Si la version de modèle ne répond pas à vos besoins, vous pouvez 
mettre à jour le statut d'approbation sur Rejected.

Vous pouvez mettre à jour manuellement le statut d'approbation d'une version de modèle après l'avoir 
enregistrée, ou créer une étape de condition pour évaluer le modèle lorsque vous créez un pipeline 
SageMaker. Pour obtenir des informations sur la création d'une étape de condition dans un pipeline 
SageMaker, veuillez consulter Étapes du pipeline (p. 3084).

Lorsque vous utilisez l'un des modèles de projet fournis par SageMaker et que le statut d'approbation d'une 
version de modèle change, l'action suivante se produit. Seules les transitions valides sont affichées.

• PendingManualApproval sur Approved : lance un déploiement CI/CD pour la version du modèle 
approuvée
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• PendingManualApproval sur Rejected : aucune action
• Rejected sur Approved : lance un déploiement CI/CD pour la version du modèle approuvée
• Approved sur Rejected : commande à la capacité CI/CD de déployer la dernière version du modèle 

avec un statut Approved

Vous pouvez mettre à jour le statut d'approbation d'une version de modèle à l'aide du AWS SDK for Python 
(Boto3) ou dans Amazon SageMaker Studio. Vous pouvez également mettre à jour le statut d'approbation 
d'une version de modèle dans le cadre d'une étape de condition dans un pipeline SageMaker. Pour obtenir 
des informations sur l'utilisation d'une étape d'approbation de modèle dans un pipeline SageMaker, veuillez 
consulter Présentation de SageMaker Pipelines (p. 3077).

Mise à jour du statut d'approbation d'un modèle (Boto3)
Lorsque vous avez créé la version de modèle dans Enregistrement d'une version de modèle (p. 2852), 
vous définissez le ModelApprovalStatus sur PendingManualApproval. Vous mettez à jour le statut 
d'approbation du modèle en appelant update_model_package. Vous pouvez automatiser ce processus 
en écrivant du code qui, par exemple, définit le statut d'approbation d'un modèle en fonction du résultat 
d'une évaluation d'une certaine mesure de la performance du modèle. Vous pouvez également créer 
une étape dans un pipeline qui déploie automatiquement une nouvelle version de modèle lorsqu'elle est 
approuvée. L'extrait de code suivant montre comment modifier manuellement le statut d'approbation sur
Approved.

model_package_update_input_dict = { 
    "ModelPackageArn" : model_package_arn, 
    "ModelApprovalStatus" : "Approved"
}
model_package_update_response = 
 sm_client.update_model_package(**model_package_update_input_dict)

Mettre à jour le statut d'approbation d'un modèle (Amazon 
SageMaker Studio)
La procédure suivante décrit comment modifier manuellement le statut d'approbation de Approved à
Rejected.

1. Connectez-vous à Studio. Pour plus d'informations, consultez Intégration à Amazon SageMaker 
Domain (p. 38).

2. Dans le panneau de navigation de gauche, choisissez l'icône SageMaker Resources (Ressources 

SageMaker) (  ).
3. Choisissez Model registry (Registre de modèles).
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4. Dans la liste Groupes de modèles, choisissez le groupe de modèles que vous voulez afficher. Un 
nouvel onglet s'ouvre avec une liste des versions de modèles dans le groupe.

5. Dans la liste des versions de modèles, faites un clic droit sur la version de modèle à mettre à jour et 
choisissez Update model version status (Mettre à jour le statut de la version).
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6. Dans la boîte de dialogue Update model version status (Mettre à jour le statut de la version), pour
Status (Statut), choisissez Rejected (Refusé), puis Update status (Mettre à jour le statut).
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Déploiement d'un modèle dans le registre
Après avoir enregistré et approuvé le déploiement d'une version de modèle, déployez-la sur un point de 
terminaison SageMaker pour une inférence en temps réel.

Lorsque vous créez un projet MLOps et que vous choisissez un modèle de projet MLOps incluant 
le déploiement de modèle, les versions de modèles approuvées dans le registre de modèles sont 
automatiquement déployées en production. Pour obtenir des informations sur l'utilisation de projets 
SageMaker MLOps, veuillez consulter Automatiser les MLOps avec des projets SageMaker (p. 3154).

Vous pouvez également activer un compte AWS pour déployer des versions de modèles qui ont été créées 
dans un autre compte en ajoutant une politique de ressources entre comptes. Par exemple, une équipe 
de votre organisation peut être responsable des modèles d'entraînement et une équipe différente est 
responsable du déploiement et de la mise à jour des modèles.

Rubriques
• Déploiement d'un modèle à partir du registre (kit SDK SageMaker) (p. 2870)
• Déploiement d'un modèle à partir du registre (Boto3) (p. 2870)
• Déploiement d'une version de modèle à partir d'un compte différent (p. 2871)

Déploiement d'un modèle à partir du registre (kit SDK 
SageMaker)
Pour déployer une version de modèle à l'aide du kit SDK Python Amazon SageMaker, utilisez l'extrait de 
code suivant :

from sagemaker import ModelPackage
from time import gmtime, strftime

model_package_arn = 'arn:aws:sagemaker:us-east-2:12345678901:model-package/modeltest/1'
model = ModelPackage(role=role,  
                     model_package_arn=model_package_arn,  
                     sagemaker_session=sagemaker_session)
model.deploy(initial_instance_count=1, instance_type='ml.m5.xlarge')

Déploiement d'un modèle à partir du registre (Boto3)
Pour déployer une version de modèle à l'aide de AWS SDK for Python (Boto3), procédez comme suit :

1. Créez un objet de modèle à partir de la version du modèle en appelant la méthode create_model. 
Transmettez l'Amazon Resource Name (ARN) de la version du modèle dans le cadre des
Containers de l'objet de modèle.

L'extrait de code suivant suppose que vous avez déjà créé le client SageMaker Boto3 sm_client et 
que vous avez déjà créé une version de modèle avec un ARN que vous avez stocké dans une variable 
nommée model_version_arn.

model_name = 'DEMO-modelregistry-model-' + strftime("%Y-%m-%d-%H-%M-%S", gmtime())
print("Model name : {}".format(model_name))
container_list = [{'ModelPackageName': model_version_arn}]

create_model_response = sm_client.create_model( 
    ModelName = model_name, 
    ExecutionRoleArn = role, 
    Containers = container_list
)
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print("Model arn : {}".format(create_model_response["ModelArn"]))

2. Créez une configuration de point de terminaison en appelant create_endpoint_config. La 
configuration du point de terminaison spécifie le nombre et le type d'instances Amazon EC2 à utiliser 
pour le point de terminaison.

endpoint_config_name = 'DEMO-modelregistry-EndpointConfig-' + strftime("%Y-%m-%d-%H-%M-
%S", gmtime())
print(endpoint_config_name)
create_endpoint_config_response = sm_client.create_endpoint_config( 
    EndpointConfigName = endpoint_config_name, 
    ProductionVariants=[{ 
        'InstanceType':'ml.m4.xlarge', 
        'InitialVariantWeight':1, 
        'InitialInstanceCount':1, 
        'ModelName':model_name, 
        'VariantName':'AllTraffic'}])

3. Créez le point de terminaison en appelant create_endpoint.

endpoint_name = 'DEMO-modelregistry-endpoint-' + strftime("%Y-%m-%d-%H-%M-%S", 
 gmtime())
print("EndpointName={}".format(endpoint_name))

create_endpoint_response = sm_client.create_endpoint( 
    EndpointName=endpoint_name, 
    EndpointConfigName=endpoint_config_name)
print(create_endpoint_response['EndpointArn'])

Déploiement d'une version de modèle à partir d'un compte 
différent
Vous pouvez autoriser un compte AWS à déployer des versions de modèles qui ont été créées dans un 
autre compte en ajoutant une politique de ressources entre comptes. Par exemple, une équipe de votre 
organisation peut être responsable des modèles d'entraînement et une équipe différente est responsable 
du déploiement et de la mise à jour des modèles. Lorsque vous créez ces politiques de ressources, 
vous appliquez la politique à la ressource spécifique à laquelle vous voulez accorder l'accès. Pour de 
plus amples informations sur les politiques de ressources inter-compte dans AWS, veuillez consulter
Cross-account policy evaluation logic (Logique d'évaluation de politiques inter-compte) dans le Guide de 
l'utilisateur AWS Identity and Access Management.

Note

Vous devez utiliser une clé KMS pour chiffrer l'action de configuration des données de sortie
pendant l'entraînement pour le déploiement de modèle entre comptes.

Pour activer le déploiement de modèles inter-compte dans SageMaker, vous devez fournir une politique 
de ressources inter-compte pour le groupe de modèles contenant les versions de modèles que vous 
voulez déployer, le référentiel Amazon ECR où réside l'image d'inférence pour le groupe de modèles et le 
compartiment Amazon S3 où sont stockées les versions de modèles.

Pour pouvoir déployer un modèle créé dans un autre compte, vous devez disposer d'un rôle ayant accès 
aux actions SageMaker, tel qu'un rôle avec la politique gérée AmazonSageMakerFullAccess. Pour 
obtenir des informations sur les politiques gérées par SageMaker, veuillez consulter Politiques gérées par 
AWS pour Amazon SageMaker (p. 3461).

L'exemple suivant crée des politiques inter-compte pour ces trois ressources et les applique aux 
ressources.
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L'exemple suppose que vous avez préalablement défini les variables suivantes :

• bucket : compartiment Amazon S3 où sont stockées les versions de modèles.
• kms_key_id : clé KMS utilisée pour chiffrer la sortie d'entraînement.
• sm_client : un client SageMaker Boto3.
• model_package_group_name : groupe de modèles auquel vous voulez accorder l'accès entre 

comptes.
• model_package_group_arn : ARN du groupe de modèles auquel vous voulez accorder l'accès entre 

comptes.

import json

# The cross-account id to grant access to
cross_account_id = "123456789012"

# Create the policy for access to the ECR repository
ecr_repository_policy = { 
    'Version': '2012-10-17', 
    'Statement': [{ 
        'Sid': 'AddPerm', 
        'Effect': 'Allow', 
        'Principal': { 
            'AWS': f'arn:aws:iam::{cross_account_id}:root' 
        }, 
        'Action': ['ecr:*'] 
    }]
}

# Convert the ECR policy from JSON dict to string
ecr_repository_policy = json.dumps(ecr_repository_policy)

# Set the new ECR policy
ecr = boto3.client('ecr')
response = ecr.set_repository_policy( 
    registryId = account, 
    repositoryName = 'decision-trees-sample', 
    policyText = ecr_repository_policy
)

# Create a policy for accessing the S3 bucket
bucket_policy = { 
    'Version': '2012-10-17', 
    'Statement': [{ 
        'Sid': 'AddPerm', 
        'Effect': 'Allow', 
        'Principal': { 
            'AWS': f'arn:aws:iam::{cross_account_id}:root' 
        }, 
        'Action': 's3:*', 
        'Resource': f'arn:aws:s3:::{bucket}/*' 
    }]
}

# Convert the policy from JSON dict to string
bucket_policy = json.dumps(bucket_policy)

# Set the new policy
s3 = boto3.client('s3')
response = s3.put_bucket_policy( 
    Bucket = bucket, 
    Policy = bucket_policy)
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# Create the KMS grant for encryption in the source account to the
# model registry account model package group
client = boto3.client('kms')

response = client.create_grant( 
    GranteePrincipal=cross_account_id, 
    KeyId=kms_key_id 
    Operations=[ 
        'Decrypt', 
        'GenerateDataKey', 
    ],
)

# 3. Create a policy for access to the model package group.
model_package_group_policy = { 
    'Version': '2012-10-17', 
    'Statement': [{ 
        'Sid': 'AddPermModelPackageGroup', 
        'Effect': 'Allow', 
        'Principal': { 
            'AWS': f'arn:aws:iam::{cross_account_id}:root' 
        }, 
        'Action': ['sagemaker:DescribeModelPackageGroup'], 
        'Resource': f'arn:aws:sagemaker:{region}:{account}:model-package-group/
{model_package_group_name}' 
    },{ 
        'Sid': 'AddPermModelPackageVersion', 
        'Effect': 'Allow', 
        'Principal': { 
            'AWS': f'arn:aws:iam::{cross_account_id}:root' 
        }, 
        'Action': ["sagemaker:DescribeModelPackage", 
                   "sagemaker:ListModelPackages", 
                   "sagemaker:UpdateModelPackage", 
                   "sagemaker:CreateModel"], 
        'Resource': f'arn:aws:sagemaker:{region}:{account}:model-package/
{model_package_group_name}/*' 
    }]
}

# Convert the policy from JSON dict to string
model_package_group_policy = json.dumps(model_package_group_policy)

# Set the policy to the model package group
response = sm_client.put_model_package_group_policy( 
    ModelPackageGroupName = model_package_group_name, 
    ResourcePolicy = model_package_group_policy)

print('ModelPackageGroupArn : 
 {}'.format(create_model_package_group_response['ModelPackageGroupArn']))
print("First Versioned ModelPackageArn: " + model_package_arn)
print("Second Versioned ModelPackageArn: " + model_package_arn2)

print("Success! You are all set to proceed for cross-account deployment.")

Affichage de l'historique de déploiement d'un modèle
Pour afficher les déploiements d'une version de modèle Amazon SageMaker Studio, ouvrez l'onglet 
correspondant à cette version de modèle.
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Affichage de l'historique de déploiement d'une version de modèle

1. Connectez-vous à Studio. Pour plus d'informations, consultez Intégration à Amazon SageMaker 
Domain (p. 38).

2. Dans le panneau de navigation de gauche, choisissez l'icône SageMaker Resources (Ressources 

SageMaker) (  ).
3. Choisissez Model registry (Registre de modèles).

4. Dans la liste Groupes de modèles, choisissez le groupe de modèles que vous voulez afficher.
5. Un nouvel onglet apparaît avec une liste des versions de modèles dans le groupe de modèles.
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6. Dans la liste des versions de modèles, cliquez deux fois sur la version de modèle dont vous voulez 
afficher les détails.

7. Sous l'onglet de version de modèle qui s'ouvre, choisissez Activity (Activité). Les déploiements 
correspondant à la version de modèle apparaissent sous forme d'événements dans la liste d'activités 
avec un Event type (Type d'événement) ModelDeployment.
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FAQ sur le Registre de modèles Amazon SageMaker
Utilisez les rubriques suivantes de la FAQ pour trouver les réponses aux questions les plus fréquemment 
posées sur le Registre de modèles SageMaker.

Q : Comment dois-je organiser mes modèles en groupes de modèles et en 
packages de modèles dans le Registre de modèles SageMaker ?
Un package de modèle est le modèle réel qui est enregistré dans le registre des modèles comme une 
entité avec gestion des versions. Veuillez noter qu'il existe deux façons d'utiliser les packages de modèles 
dans SageMaker. Dans SageMaker Marketplace, ces packages de modèles ne font l'objet d'aucune 
gestion des versions. Dans le Registre de modèles SageMaker, en revanche, le package du modèle doit
faire l'objet d'une gestion des versions. Le registre des modèles reçoit chaque nouveau modèle que vous 
entraînez de nouveau, lui attribue une version et l'affecte à un groupe de modèles dans le registre des 
modèles. L'image suivante montre un exemple de groupe de modèles incluant 25 modèles avec gestion 
des versions consécutives.
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avec SageMaker Edge Manager

Q : En quoi un registre de modèles diffère-t-il d'Amazon Elastic Container Registry 
(Amazon ECR) ?

Le Registre de modèles SageMaker est un magasin de métadonnées pour vos modèles de machine 
learning. Amazon Elastic Container Registry est un référentiel qui stocke tous vos conteneurs. Dans le 
registre des modèles, les modèles font l'objet d'une gestion des versions et sont enregistrés en tant que 
packages de modèles au sein de groupes de modèles. Chaque package de modèle contient un URI 
Amazon S3 vers les fichiers de modèle associés au modèle entraîné et un URI Amazon ECR qui pointe 
vers le conteneur utilisé pour traiter le modèle.

Déployer des modèles en périphérie avec 
SageMaker Edge Manager

Amazon SageMaker Edge Manager gère les modèles pour les dispositifs périphériques afin de vous 
permettre d'optimiser, de sécuriser, de contrôler et de maintenir des modèles de machine learning sur des 
flottes de périphériques tels que les caméras intelligentes, les robots, les ordinateurs personnels et les 
appareils mobiles.

Pourquoi utiliser Edge Manager ?
De nombreux cas d'utilisation de machine learning (ML) nécessitent l'exécution de modèles ML sur 
une flotte de dispositifs, ce qui vous permet d'obtenir des prédictions en temps réel, de préserver la 
confidentialité des utilisateurs finaux et de réduire le coût de la connectivité réseau. Avec la disponibilité 
croissante de matériels périphériques basse consommation conçus pour le ML, il est désormais possible 
d'exécuter plusieurs modèles de réseau neuronal complexes sur des dispositifs périphériques.

Cependant, contrairement aux instances cloud, les périphériques sont limités en termes de calcul, 
de mémoire et de connectivité, ce qui rend l'exploitation de modèles ML difficile sur des dispositifs 
périphériques. Une fois le modèle déployé, vous devez contrôler les modèles en continu, car la dérive de 
modèle peut entraîner la dégradation de la qualité du modèle. La surveillance des modèles sur l'ensemble 
de vos flottes de dispositifs est difficile car vous devez écrire du code personnalisé pour collecter des 
échantillons de données à partir de votre dispositif et reconnaître l'asymétrie des prédictions. En outre, 
les modèles sont souvent codés en dur dans l'application. Pour mettre à jour le modèle, vous devez 
reconstruire et mettre à jour intégralement le firmware de l'application ou du périphérique, ce qui peut 
perturber vos opérations.

Avec SageMaker Edge Manager, vous pouvez optimiser, exécuter, contrôler et mettre à jour les modèles 
de machine learning sur les flottes de dispositifs en périphérie.

Fonctionnement
À un niveau élevé, le flux SageMaker Edge Manager se décompose en cinq étapes : compiler des modèles 
avec SageMaker Neo, empaqueter les modèles néo-compilés, déployer les modèles sur vos périphériques, 
exécuter les modèles sur le moteur d'inférence SageMaker (agent Edge Manager) et gérer les modèles sur 
les périphériques.
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SageMaker Edge Manager utilise SageMaker Neo pour optimiser vos modèles pour le matériel cible en un 
clic, puis pour signer vos modèles de manière cryptographique avant leur déploiement. Avec SageMaker 
Edge Manager, vous pouvez échantillonner les données d'entrée et de sortie des modèles à partir des 
dispositifs périphériques, les envoyer dans le cloud à des fins de surveillance et d'analyse, et afficher un 
tableau de bord qui suit et rend compte visuellement du fonctionnement des modèles déployés dans la 
console SageMaker.

SageMaker Edge Manager étend à la périphérie les fonctionnalités qui n'étaient auparavant disponibles 
que dans le cloud afin que les développeurs puissent améliorer en permanence la qualité du modèle en 
utilisant Amazon SageMaker Model Monitor pour la détection de dérive, puis renommer les données avec 
SageMaker Ground Truth et ré-entraîner les modèles dans SageMaker.

Comment utiliser SageMaker Edge Manager ?
Si vous utilisez SageMaker Edge Manager pour la première fois, nous vous recommandons de procéder 
comme suit :

1. Lisez la section Démarrer : cette section vous guide dans la configuration de votre première tâche 
d'empaquetage en périphérie et la création de votre première flotte.

2. Découvrez des exemples de bloc-notes Edge Manager Jupyter : les exemples de bloc-notes sont 
stockés dans le référentiel GitHub amazon-sagemaker-examples du dossier sagemaker_edge_manager.

Démarrer
Ce guide détaille l'exécution des étapes nécessaires pour enregistrer, déployer et gérer une flotte de 
périphériques et comment satisfaire les prérequis d'Amazon SageMaker Edge Manager.

Rubriques
• Configuration (p. 2880)
• Entraîner, compiler et empaqueter votre modèle (p. 2882)
• Créer et enregistrer des flottes, et authentifier des dispositifs (p. 2885)
• Télécharger et configurer Edge Manager (p. 2889)
• Exécuter l'agent (p. 2892)
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Configuration
Avant de commencer à utiliser SageMaker Edge Manager pour gérer des modèles sur vos flottes de 
périphériques, vous devez d'abord créer des rôles IAM pour SageMaker et AWS IoT. Vous devez 
également créer au moins un compartiment Amazon S3 où vous stockerez votre modèle pré-entraîné, 
la sortie de votre tâche de compilation SageMaker Neo, et les données d'entrée de vos dispositifs 
périphériques.

1. Configurez un compte AWS.

Créez un compte AWS et un utilisateur administrateur IAM. Pour obtenir des instructions sur la 
configuration de votre compte AWS, veuillez consulter Comment créer et activer un nouveau compte 
AWS ?) Pour obtenir des instructions sur la création d'un utilisateur administrateur dans votre compte 
AWS, veuillez consulter Creating your first IAM admin user and group (Créer votre premier utilisateur 
administrateur et groupe IAM).

2. Créez un rôle IAM pour Amazon SageMaker.

SageMaker Edge Manager doit accéder à l'URI de votre compartiment Amazon S3. Pour cela, créez 
un rôle IAM capable d'exécuter SageMaker et disposant de l'autorisation d'accéder à Amazon S3. 
Grâce à ce rôle, SageMaker peut s'exécuter sous votre compte et accéder à votre compartiment 
Amazon S3.

Vous pouvez créer un rôle IAM à l'aide de la console IAM, du kit AWS SDK for Python (Boto3), 
ou de l'AWS CLI. Voici un exemple de la création d'un rôle IAM et de l'attachement des politiques 
nécessaires avec la console IAM.

a. Connectez-vous à la AWS Management Console et ouvrez la console IAM à l'adresse https:// 
console.aws.amazon.com/iam/.

b. Dans le panneau de navigation de la console IAM, sélectionnez Roles (Rôles), puis Create role
(Créer un rôle).

c. Pour Select type of trusted entity (Sélectionner le type d'entité de confiance), choisissez Service 
AWS.

d. Choisissez le service que vous voulez autoriser à endosser ce rôle. Dans ce cas, choisissez
SageMaker. Choisissez ensuite Suivant : Autorisations.

• Cela crée automatiquement une politique IAM qui accorde l'accès aux services associés tels 
qu'Amazon S3, Amazon ECR et CloudWatch Logs.

e. Choisissez Next: Tags (Suivant : Identifications).
f. (Facultatif) Ajoutez des métadonnées au rôle en associant les identifications sous forme de 

paires clé-valeur. Pour de plus amples informations sur l'utilisation de balises dans IAM, veuillez 
consulter Tagging IAM resources (Balisage de ressources IAM).

g. Choisissez Suivant : Examiner.
h. Saisissez un Role name (Nom de rôle).
i. Si possible, saisissez un nom de rôle ou un suffixe de nom de rôle. Les noms de rôle de votre 

compte AWS doivent être uniques. Ils ne sont pas sensibles à la casse. Par exemple, vous ne 
pouvez pas créer deux rôles nommés PRODROLE et prodrole. Vous ne pouvez pas modifier le 
nom du rôle après sa création, car d'autres ressources AWS pourraient le référencer.

j. (Facultatif) Dans le champ Role description (Description du rôle), saisissez la description du 
nouveau rôle.

k. Passez en revue les informations du rôle, puis choisissez Créer un rôle.

Notez l'ARN du rôle SageMaker, que vous utilisez pour créer une tâche de compilation avec 
SageMaker Neo et une tâche d'empaquetage avec Edge Manager. Pour connaître l'ARN du rôle à 
l'aide de la console, procédez comme suit :
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i. Accédez à la console IAM : https://console.aws.amazon.com/iam/
ii. Sélectionnez Roles (Rôles).
iii. Recherchez le rôle que vous venez de créer en saisissant son nom dans le champ 

Recherche.
iv. Sélectionnez le rôle.
v. L'ARN du rôle figure en haut de la page Summary (Récapitulatif).

3. Créez un rôle IAM pour AWS IoT.

Le rôle IAM AWS IoT que vous créez sert à autoriser vos objets IoT. Vous utilisez également l'ARN du 
rôle IAM pour créer et enregistrer des flottes de périphériques avec un objet client SageMaker.

Configurez un rôle IAM dans votre compte AWS que le fournisseur d'informations d'identification 
assumera au nom des dispositifs de votre flotte. Ensuite, attachez une politique pour autoriser vos 
dispositifs à interagir avec les services AWS IoT.

Créez un rôle pour l'AWS IoT soit par programmation, soit avec la console IAM, comme vous l'avez fait 
pour créer un rôle pour SageMaker.

a. Connectez-vous à la AWS Management Console et ouvrez la console IAM à l'adresse https:// 
console.aws.amazon.com/iam/.

b. Dans le panneau de navigation de la console IAM, sélectionnez Roles (Rôles), puis Create role
(Créer un rôle).

c. Pour Select type of trusted entity (Sélectionner le type d'entité de confiance), choisissez Service 
AWS.

d. Choisissez le service que vous voulez autoriser à endosser ce rôle. Dans ce cas, choisissez IoT. 
Sélectionnez IoT comme Use Case (Cas d'utilisation).

e. Sélectionnez Next: Permissions (Étape suivante : autorisations).
f. Choisissez Next: Tags (Suivant : Identifications).
g. (Facultatif) Ajoutez des métadonnées au rôle en associant les identifications sous forme de 

paires clé-valeur. Pour de plus amples informations sur l'utilisation de balises dans IAM, veuillez 
consulter Tagging IAM resources (Balisage de ressources IAM).

h. Choisissez Suivant : Examiner.
i. Saisissez un Role Name (Nom de rôle). Le nom du rôle doit commencer par SageMaker.
j. (Facultatif) Dans le champ Role description (Description du rôle), saisissez la description du 

nouveau rôle.
k. Passez en revue les informations du rôle, puis choisissez Créer un rôle.
l. Une fois le rôle créé, choisissez Roles (Rôles) dans la console IAM. Recherchez le rôle que vous 

avez créé en saisissant son nom dans le champ Search (Recherche).
m. Choisissez votre rôle.
n. Ensuite, choisissez Attach Policies (Attacher des politiques).
o. Recherchez AmazonSageMakerEdgeDeviceFleetPolicy dans le champ Search (Recherche). 

Sélectionnez AmazonSageMakerEdgeDeviceFleetPolicy.
p. Choisissez Attach policy (Attacher une politique).
q. Ajoutez l'instruction de politique suivante à la relation de confiance :

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
      { 
        "Effect": "Allow", 
        "Principal": {"Service": "credentials.iot.amazonaws.com"}, 
        "Action": "sts:AssumeRole" 2881
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      }, 
      { 
        "Effect": "Allow", 
        "Principal": {"Service": "sagemaker.amazonaws.com"}, 
        "Action": "sts:AssumeRole" 
      } 
  ]
}

Une politique de confiance est un document de politique JSON dans lequel vous définissez 
les mandataires auxquels vous faites confiance pour assumer le rôle. Pour de plus amples 
informations sur les politiques de confiance, veuillez consulter Roles terms and concepts (Termes 
et concepts relatifs aux rôles).

r. Notez l'ARN du rôle AWS IoT. Vous utilisez l'ARN du rôle AWS IoT pour créer et enregistrer la 
flotte de dispositifs. Pour trouver l'ARN du rôle IAM avec la console :

i. Accédez à la console IAM : https://console.aws.amazon.com/iam/
ii. Sélectionnez Roles (Rôles).
iii. Recherchez le rôle que vous avez créé en saisissant son nom dans le champ Search 

(Recherche).
iv. Sélectionnez le rôle.
v. L'ARN du rôle figure sur la page Summary (Récapitulatif).

4. Créez un compartiment Amazon S3.

SageMaker Neo et Edge Manager accèdent à vos modèles pré-compilés et compilés à partir d'un 
compartiment Amazon S3. Edge Manager stocke également des exemples de données de votre flotte 
de périphériques dans Amazon S3.

a. Ouvrez la console Amazon S3 sur https://console.aws.amazon.com/s3/.
b. Choisissez Créer un compartiment.
c. Pour Bucket name (Nom de compartiment), saisissez un nom pour le compartiment.
d. Dans Region (Région), choisissez la région AWS dans laquelle le compartiment doit résider.
e. Dans Bucket settings for Block Public Acces (Paramètres de compartiment pour bloquer l'accès 

public), choisissez les paramètres que vous voulez appliquer au compartiment.
f. Choisissez Créer un compartiment.

Pour de plus amples informations sur la création de compartiments Amazon S3, veuillez consulter
Getting started with Amazon S3 (Démarrer avec Amazon S3).

Entraîner, compiler et empaqueter votre modèle
Dans cette section, vous allez créer des objets SageMaker et client AWS IoT, télécharger un modèle de 
machine learning pré-entraîné, télécharger le modèle dans votre compartiment Amazon S3, compiler le 
modèle pour votre dispositif cible avec SageMaker Neo et empaqueter le modèle afin qu'il puisse être 
déployé avec l'agent Edge Manager.

1. Importez des bibliothèques et créez des objets clients.

Ce didacticiel utilise AWS SDK for Python (Boto3) pour créer des clients afin d'interagir avec 
SageMaker, Amazon S3 et AWS IoT.

Importez Boto3, spécifiez votre région et initialisez les objets clients dont vous avez besoin, comme 
illustré dans l'exemple suivant :
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import boto3
import json
import time

AWS_REGION = 'us-west-2'# Specify your Region
bucket = 'bucket-name'

sagemaker_client = boto3.client('sagemaker', region_name=AWS_REGION)
iot_client = boto3.client('iot', region_name=AWS_REGION)

Définissez des variables et attribuez-leur le rôle ARN que vous avez créé pour SageMaker et AWS IoT 
sous forme de chaînes :

# Replace with the role ARN you created for SageMaker
sagemaker_role_arn = "arn:aws:iam::<account>:role/*"

# Replace with the role ARN you created for AWS IoT.  
# Note: The name must start with 'SageMaker'
iot_role_arn = "arn:aws:iam::<account>:role/SageMaker*"

2. Entraînez un modèle de machine learning.

Pour de plus amples informations sur l'entraînement d'un modèle de machine learning à l'aide de 
SageMaker, veuillez consulter Train a Model with Amazon SageMaker (Entraîner un modèle avec 
Amazon SageMaker). Vous pouvez éventuellement télécharger le modèle que vous avez entraîné 
localement, directement dans un compartiment URI Amazon S3.

Si vous n'avez pas encore de modèle, vous pouvez utiliser un modèle pré-entraîné pour les étapes 
suivantes de ce didacticiel. Par exemple, vous pouvez enregistrer les modèles MobileNet V2 à partir 
du cadre TensorFlow. MobileNet V2 est un modèle de classification d'images optimisé pour les 
applications mobiles. Pour plus d'informations sur MobileNet V2, consultez le fichier README de 
MobileNet sur GitHub.

Saisissez ce qui suit dans votre bloc-notes Jupyter pour enregistrer le modèle MobileNet V2 pré-
entraîné :

# Save the MobileNet V2 model to local storage 
   import tensorflow as tf 
   model = tf.keras.applications.MobileNetV2() 
   model.save(“mobilenet_v2.h5”)

Note

• Si TensorFlow n'est pas installé, vous pouvez le faire en exécutant pip install 
tensorflow=2.4

• Utilisez TensorFlow version 2.4 ou antérieure pour ce didacticiel.

Le modèle sera enregistré dans le fichier mobilenet_v2.h5. Avant d'empaqueter le modèle, vous 
devez d'abord compiler votre modèle à l'aide de SageMaker Neo. Pour vérifier si votre version de 
TensorFlow (ou d'un autre cadre de votre choix) est actuellement prise en charge par SageMaker Neo, 
consultez Cadres, périphériques, systèmes et architectures pris en charge (p. 2975).

SageMaker Neo nécessite que les modèles soient stockés sous forme de fichier TAR compressé. Ré-
empaquetez-le en tant que fichier TAR compressé (*.tar.gz) :

# Package MobileNet V2 model into a TAR file  
   import tarfile 
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   tarfile_name='mobilenet-v2.tar.gz' 
    
   with tarfile.open(tarfile_name, mode='w:gz') as archive: 
       archive.add('mobilenet-v2.h5')

3. Chargez votre modèle sur Amazon S3.

Une fois que vous avez un modèle de machine learning, stockez-le dans un compartiment Amazon S3. 
L'exemple suivant utilise une commande AWS CLI pour télécharger le modèle dans le compartiment 
Amazon S3 que vous avez précédemment créé dans un répertoire appelé models. Saisissez ce qui 
suit dans votre bloc-notes Jupyter :

!aws s3 cp mobilenet-v2.tar.gz s3://{bucket}/models/

4. Compilez votre modèle avec SageMaker Neo.

Compilez votre modèle de machine learning avec SageMaker Neo pour un dispositif périphérique. 
Vous devez connaître l'URI du compartiment Amazon S3 où vous avez stocké le modèle entraîné, le 
cadre de machine learning que vous avez utilisé pour entraîner votre modèle, la forme de l'entrée de 
votre modèle et votre dispositif cible.

Pour le modèle MobileNet V2, utilisez ce qui suit :

framework = 'tensorflow'
target_device = 'jetson_nano'
data_shape = '{"data":[1,3,224,224]}'

SageMaker Neo nécessite une forme d'entrée de modèle et un format de modèle spécifiques basés 
sur le cadre de deep learning que vous utilisez. Pour de plus amples informations sur l'enregistrement 
de votre modèle, veuillez consulter De quelles formes de données d'entrée SageMaker Neo a-t-
il besoin ? (p. 2932). Pour de plus amples informations sur les périphériques et les cadres pris 
en charge par Neo, veuillez consulter Cadres, périphériques, systèmes et architectures pris en 
charge (p. 2975).

Utilisez l'API CreateCompilationJob pour créer une tâche de compilation avec SageMaker Neo. 
Donnez un nom à la tâche de compilation, à l'ARN de rôle SageMaker, à l'URI Amazon S3 où votre 
modèle est stocké, à la forme d'entrée du modèle, au nom du cadre, à l'URI Amazon S3 où vous 
voulez que SageMaker stocke votre modèle compilé et à la cible de votre dispositif périphérique.

# Specify the path where your model is stored
model_directory = 'models'
s3_model_uri = 's3://{}/{}/{}'.format(bucket, model_directory, tarfile_name)

# Store compiled model in S3 within the 'compiled-models' directory
compilation_output_dir = 'compiled-models'
s3_output_location = 's3://{}/{}/'.format(bucket, compilation_output_dir)

# Give your compilation job a name
compilation_job_name = 'getting-started-demo'

sagemaker_client.create_compilation_job(CompilationJobName=compilation_job_name, 
                                        RoleArn=sagemaker_role_arn, 
                                        InputConfig={ 
                                            'S3Uri': s3_model_uri, 
                                            'DataInputConfig': data_shape, 
                                            'Framework' : framework.upper()}, 
                                        OutputConfig={ 
                                            'S3OutputLocation': s3_output_location, 
                                            'TargetDevice': target_device}, 
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                                        StoppingCondition={'MaxRuntimeInSeconds': 900}) 
                 

5. Empaquetez votre modèle compilé.

Les tâches d'empaquetage prennent des modèles compilés avec SageMaker NEO et apportent 
les modifications nécessaires pour déployer le modèle avec le moteur d'inférence, l'agent Edge 
Manager. Pour empaqueter votre modèle, créez une tâche d'empaquetage Edge avec l'API
create_edge_packaging ou la console SageMaker.

Vous devez fournir le nom que vous avez utilisé pour votre tâche de compilation Neo, un nom pour 
la tâche d'empaquetage, un ARN de rôle (voir la section Configuration (p. 2880)), un nom pour 
le modèle, une version de modèle et l'URI du compartiment Amazon S3 pour la sortie de la tâche 
d'empaquetage. Veuillez noter que les noms des tâches d'empaquetage Edge Manager sont sensibles 
à la casse. Voici un exemple de création d'une tâche d'empaquetage à l'aide de l'API.

edge_packaging_name='edge-packaging-demo'
model_name="sample-model"
model_version="1.1"

Définissez l'URI Amazon S3 où vous voulez stocker le modèle empaqueté.

# Output directory where you want to store the output of the packaging job
packaging_output_dir = 'packaged_models'
packaging_s3_output = 's3://{}/{}'.format(bucket, packaging_output_dir)

Utilisez CreateEdgePackagingJob pour empaqueter votre modèle néo-compilé. Indiquez un nom 
pour votre tâche d'empaquetage Edge et le nom que vous avez fourni pour votre tâche de compilation 
(dans cet exemple, il a été stocké dans la variable compilation_job_name). Indiquez également 
un nom pour votre modèle, une version pour votre modèle (cela vous aidera à garder la trace de la 
version du modèle que vous utilisez) et l'URI S3 où vous voulez que SageMaker stocke le modèle 
empaqueté.

sagemaker_client.create_edge_packaging_job( 
                    EdgePackagingJobName=edge_packaging_name, 
                    CompilationJobName=compilation_job_name, 
                    RoleArn=sagemaker_role_arn, 
                    ModelName=model_name, 
                    ModelVersion=model_version, 
                    OutputConfig={ 
                        "S3OutputLocation": packaging_s3_output 
                        } 
                    )

Créer et enregistrer des flottes, et authentifier des dispositifs
Dans cette section, vous allez créer votre objet AWS IoT, créer une flotte de dispositifs, enregistrer 
votre flotte de dispositifs pour qu'elle puisse interagir avec le cloud, créer des certificats X.509 pour 
authentifier vos dispositifs sur AWS IoT Core, associer l'alias du rôle à AWS IoT qui a été généré 
lorsque vous avez créé votre flotte, obtenir votre point de terminaison spécifique au compte AWS pour le 
fournisseur d'informations d'identification, obtenir un fichier officiel d'autorité de certification Amazon Root et 
télécharger le fichier d'autorité de certification Amazon sur Amazon S3.

1. Créez des objets AWS IoT.

SageMaker Edge Manager tire parti des services AWS IoT Core pour faciliter la connexion entre les 
dispositifs périphériques et les points de terminaison dans le cloud AWS. Vous pouvez tirer parti de 
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la fonctionnalité AWS IoT existante après avoir configuré vos dispositifs pour qu'ils fonctionnent avec 
Edge Manager.

Pour connecter votre dispositif à AWS IoT, vous devez créer des objets AWS IoT, créer et enregistrer 
un certificat client avec AWS IoT, et créer et configurer le rôle IAM pour vos dispositifs.

Tout d'abord, créez des objets AWS IoT avec le client AWS IoT (iot_client) que vous avez créé 
précédemment avec Boto3. L'exemple suivant montre comment créer deux objets IoT :

iot_thing_name = 'sample-device'
iot_thing_type = 'getting-started-demo'

iot_client.create_thing_type( 
    thingTypeName=iot_thing_type
)

# Create an AWS IoT thing objects
iot_client.create_thing( 
    thingName=iot_thing_name, 
    thingTypeName=iot_thing_type
)

2. Créez votre flotte de dispositifs.

Créez une flotte de dispositifs avec l'objet client SageMaker défini à l'étape précédente. Vous pouvez 
également créer une flotte de dispositifs à l'aide de la console SageMaker.

import time
device_fleet_name="demo-device-fleet" + str(time.time()).split('.')[0]
device_name="sagemaker-edge-demo-device" + str(time.time()).split('.')[0]

Spécifiez votre ARN de rôle IoT. Cela permet à AWS IoT d'octroyer des informations d'identification 
temporaires aux dispositifs.

device_model_directory='device_output'
s3_device_fleet_output = 's3://{}/{}'.format(bucket, device_model_directory)

sagemaker_client.create_device_fleet( 
    DeviceFleetName=device_fleet_name, 
    RoleArn=iot_role_arn, # IoT Role ARN specified in previous step 
    OutputConfig={ 
        'S3OutputLocation': s3_device_fleet_output 
    }
)

Un alias de rôle AWS IoT est créé lorsque vous créez une flotte de dispositifs. Cet alias de rôle est 
associé à l'utilisation par AWS IoT de l'objet iot_client à une étape ultérieure.

3. Enregistrez votre flotte de dispositifs.

Pour interagir avec le cloud, vous devez enregistrer votre dispositif auprès de SageMaker Edge 
Manager. Dans cet exemple, vous enregistrez un seul dispositif dans la flotte que vous avez créée. 
Pour enregistrer le dispositif, vous devez fournir un nom de dispositif et le nom AWS IoT, comme 
illustré dans l'exemple suivant :

# Device name should be 36 characters
device_name = "sagemaker-edge-demo-device" + str(time.time()).split('.')[0]

sagemaker_client.register_devices( 
    DeviceFleetName=device_fleet_name, 
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    Devices=[ 
        { 
            "DeviceName": device_name, 
            "IotThingName": iot_thing_name 
        } 
    ]
)

4. Créez des certificats X.509.

Après avoir créé l'objet AWS IoT, vous devez créer un certificat de périphérique X.509 pour votre objet. 
Ce certificat authentifie votre dispositif auprès de AWS IoT Core.

Utilisez les instructions suivantes pour créer une clé privée, une clé publique et un fichier de certificat 
X.509 à l'aide de l'AWS IoT précédemment défini par le client (iot_client).

# Creates a 2048-bit RSA key pair and issues an X.509 # certificate  
# using the issued public key.
create_cert = iot_client.create_keys_and_certificate( 
    setAsActive=True  
)

# Get certificate from dictionary object and save in its own
with open('./device.pem.crt', 'w') as f: 
    for line in create_cert['certificatePem'].split('\n'): 
        f.write(line) 
        f.write('\n')
# Get private key from dictionary object and save in its own  
with open('./private.pem.key', 'w') as f: 
    for line in create_cert['keyPair']['PrivateKey'].split('\n'): 
        f.write(line) 
        f.write('\n')
# Get a private key from dictionary object and save in its own  
with open('./public.pem.key', 'w') as f: 
    for line in create_cert['keyPair']['PublicKey'].split('\n'): 
        f.write(line) 
        f.write('\n')

5. Associez l'alias du rôle à AWS IoT.

Lorsque vous créez une flotte de dispositifs avec SageMaker 
(sagemaker_client.create_device_fleet()), un alias de rôle est généré pour vous. L'alias 
du rôle AWS IoT fournit un mécanisme permettant aux dispositifs connectés de s'authentifier auprès 
de AWS IoT à l'aide de certificats X.509, puis d'obtenir des informations d'identification AWS de 
durée limitée à partir d'un rôle IAM associé à un alias de rôle AWS IoT. L'alias de rôle vous permet 
de modifier le rôle du dispositif sans mettre à jour le dispositif. Utilisez DescribeDeviceFleet pour 
obtenir le nom de l'alias du rôle et l'ARN.

# Print Amazon Resource Name (ARN) and alias that has access  
# to AWS Internet of Things (IoT).
sagemaker_client.describe_device_fleet(DeviceFleetName=device_fleet_name)

# Store iot role alias string in a variable
# Grabs role ARN
full_role_alias_name = 
 sagemaker_client.describe_device_fleet(DeviceFleetName=device_fleet_name)
['IotRoleAlias']
start_index = full_role_alias_name.find('SageMaker') # Find beginning of role name   
role_alias_name = full_role_alias_name[start_index:] 

Utilisez l'iot_client pour permettre l'association de l'alias de rôle généré à partir de la création de la 
flotte de dispositifs avec AWS IoT :
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role_alias = iot_client.describe_role_alias( 
                    roleAlias=role_alias_name)

Pour de plus amples informations sur l'alias de rôle IAM, veuillez consulter Role alias allows access to 
unused services (L'alias de rôle permet d'accéder aux services inutilisés).

Précédemment, vous avez créé et enregistré un certificat auprès de AWS IoT pour permettre 
l'authentification réussie de votre dispositif. Maintenant, vous devez créer et attacher une politique au 
certificat afin d'autoriser la demande pour le jeton de sécurité.

alias_policy = { 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": { 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": "iot:AssumeRoleWithCertificate", 
    "Resource": role_alias['roleAliasDescription']['roleAliasArn'] 
  }
}

policy_name = 'aliaspolicy-'+ str(time.time()).split('.')[0]
aliaspolicy = iot_client.create_policy(policyName=policy_name, 
                                       policyDocument=json.dumps(alias_policy))

# Attach policy
iot_client.attach_policy(policyName=policy_name, 
                            target=create_cert['certificateArn'])

6. Obtenez votre point de terminaison spécifique au compte AWS pour le fournisseur d'informations 
d'identification.

Les dispositifs périphériques ont besoin d'un point de terminaison pour prendre en charge les 
informations d'identification. Obtenez votre point de terminaison spécifique au compte AWS pour le 
fournisseur d'informations d'identification.

# Get the unique endpoint specific to your AWS account that is making the call.
iot_endpoint = iot_client.describe_endpoint( 
    endpointType='iot:CredentialProvider'
)

endpoint="https://{}/role-aliases/{}/
credentials".format(iot_endpoint['endpointAddress'],role_alias_name)

7. Obtenez le fichier officiel de l'autorité de certification Amazon Root et téléchargez-le dans le 
compartiment Amazon S3.

Utilisez ce qui suit dans votre bloc-notes Jupyter ou AWS CLI (si vous utilisez votre terminal, 
supprimez la fonction magique ‘!') :

!wget https://www.amazontrust.com/repository/AmazonRootCA1.pem

Utilisez le point de terminaison pour adresser une demande HTTPS au fournisseur d'informations 
d'identification pour qu'il renvoie un jeton de sécurité. L'exemple de commande suivant utilise curl, 
mais vous pouvez utiliser n'importe quel client HTTP.

!curl --cert device.pem.crt --key private.pem.key --cacert AmazonRootCA1.pem $endpoint
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Si le certificat est vérifié, téléchargez les clés et le certificat dans votre URI du compartiment Amazon 
S3 :

!aws s3 cp private.pem.key s3://{bucket}/authorization-files/
!aws s3 cp device.pem.crt s3://{bucket}/authorization-files/
!aws s3 cp AmazonRootCA1.pem s3://{bucket}/authorization-files/

Nettoyez votre répertoire de travail en déplaçant vos clés et votre certificat vers un autre répertoire :

# Optional - Clean up working directory
!mkdir authorization-files
!mv private.pem.key device.pem.crt AmazonRootCA1.pem authorization-files/

Télécharger et configurer Edge Manager
L'agent Edge Manager est un moteur d'inférence pour vos dispositifs périphériques. Utilisez l'agent pour 
réaliser des prédictions avec les modèles chargés sur vos dispositifs périphériques. L'agent collecte 
également des métriques de modèle et capture des données à intervalles définis.

Dans cette section, vous allez configurer votre dispositif avec l'agent. Pour ce faire, copiez d'abord un 
artefact de version et signez le certificat racine du compartiment de publication localement sur votre 
machine. Après avoir décompressé l'artefact de version, téléchargez-le dans Amazon S3. Ensuite, 
définissez et enregistrez un fichier de configuration pour l'agent. Un modèle est fourni, que vous pouvez 
copier et coller. Enfin, copiez les artefacts de version, le fichier de configuration et les informations 
d'identification sur votre dispositif.

1. Téléchargez l'agent SageMaker Edge Manager.

L'agent est publié au format binaire pour les systèmes d'exploitation pris en charge. Cet exemple 
exécute une inférence sur un Jetson Nano qui utilise un système d'exploitation Linux et possède une 
architecture ARM64. Pour de plus amples informations sur les dispositifs à utiliser, dont le système 
d'exploitation et l'architecture sont pris en charge, veuillez consulter Périphériques, architectures de 
puces et systèmes pris en charge (p. 2976).

Récupérez la dernière version des fichiers binaires du compartiment de version SageMaker Edge 
Manager de la région us-west-2.

!aws s3 ls s3://sagemaker-edge-release-store-us-west-2-linux-armv8/Releases/ | sort -r

Cela renvoie les artefacts de version triés par leur version.

                           PRE 1.20210512.96da6cc/ 
                           PRE 1.20210305.a4bc999/ 
                           PRE 1.20201218.81f481f/ 
                           PRE 1.20201207.02d0e97/

La version a le format suivant : <MAJOR_VERSION>.<YYYY-MM-DD>.<SHA-7>. Voici ses trois 
composantes :

• <MAJOR_VERSION> : la version de sortie. La version de sortie est actuellement définie sur 1.
• <YYYY-MM-DD> : horodatage de la version d'artefact.
• <SHA-7> : ID de validation du référentiel à partir duquel la version est générée.
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Copiez le fichier TAR zippé localement ou directement sur votre dispositif. L'exemple suivant montre 
comment copier le dernier artefact de version au moment où ce document a été publié.

!aws s3 cp s3://sagemaker-edge-release-store-us-west-2-linux-x64/
Releases/1.20201218.81f481f/1.20201218.81f481f.tgz ./

Une fois que vous avez l'artefact, décompressez le fichier TAR zippé. La procédure suivante sert à 
décompresser le fichier TAR et le stocker dans un répertoire appelé agent_demo :

!mkdir agent_demo
!tar -xvzf 1.20201218.81f481f.tgz -C ./agent_demo

Téléchargez les artefacts de version de l'agent dans votre compartiment Amazon S3. L'exemple de 
code suivant copie le contenu dans agent_demo et le télécharge dans votre compartiment Amazon 
S3, dans un répertoire appelé agent_demo :

!aws s3 cp --recursive ./agent_demo s3://{bucket}/agent_demo

Vous avez également besoin des certificats racine de signature à partir du compartiment de 
publication :

!aws s3 cp s3://sagemaker-edge-release-store-us-west-2-linux-x64/Certificates/us-
west-2/us-west-2.pem ./

Téléchargez le certificat racine de signature dans votre compartiment Amazon S3 :

!aws s3 cp us-west-2.pem s3://{bucket}/authorization-files/

2. Définissez un fichier de configuration de l'agent SageMaker Edge Manager.

Tout d'abord, définissez le fichier de configuration d'agent comme suit :

sagemaker_edge_config = { 
    "sagemaker_edge_core_device_name": "device_name", 
    "sagemaker_edge_core_device_fleet_name": "device_fleet_name", 
    "sagemaker_edge_core_capture_data_buffer_size": 30, 
    "sagemaker_edge_core_capture_data_push_period_seconds": 4, 
    "sagemaker_edge_core_folder_prefix": "demo_capture", 
    "sagemaker_edge_core_region": "us-west-2", 
    "sagemaker_edge_core_root_certs_path": "/agent_demo/certificates", 
    "sagemaker_edge_provider_aws_ca_cert_file": "/agent_demo/iot-credentials/
AmazonRootCA1.pem", 
    "sagemaker_edge_provider_aws_cert_file": "/agent_demo/iot-credentials/
device.pem.crt", 
    "sagemaker_edge_provider_aws_cert_pk_file": "/agent_demo/iot-credentials/
private.pem.key", 
    "sagemaker_edge_provider_aws_iot_cred_endpoint": "endpoint", 
    "sagemaker_edge_provider_provider": "Aws", 
    "sagemaker_edge_provider_s3_bucket_name": bucket, 
    "sagemaker_edge_core_capture_data_destination": "Cloud"
}

Remplacez les éléments suivants :
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• "device_name" par le nom de votre dispositif (cette chaîne a été stockée à une étape précédente 
dans une variable nommée device_name).

• "device_fleet_name par le nom de votre flotte de dispositifs (cette chaîne a été stockée à une 
étape précédente dans une variable nommée device_fleet_name).

• "endpoint" par votre point de terminaison spécifique au compte AWS pour le fournisseur 
d'informations d'identification (cette chaîne a été stockée à une étape précédente dans une variable 
nommée endpoint).

Ensuite, enregistrez-le en tant que fichier JSON :

edge_config_file = open("sagemaker_edge_config.json", "w")
json.dump(sagemaker_edge_config, edge_config_file, indent = 6)
edge_config_file.close()

Téléchargez le fichier de configuration dans votre compartiment Amazon S3 :

!aws s3 cp sagemaker_edge_config.json s3://{bucket}/

3. Copiez les artefacts de version, le fichier de configuration et les informations d'identification sur votre 
dispositif.

Les instructions suivantes sont exécutées directement sur le dispositif périphérique.

Note

Vous devez d'abord installer Python, AWS SDK for Python (Boto3), et l'AWS CLI sur votre 
dispositif périphérique.

Ouvrez un terminal sur votre appareil. Créez un dossier pour stocker les artefacts de version, vos 
informations d'identification et le fichier de configuration.

mkdir agent_demo
cd agent_demo

Copiez le contenu des artefacts de version que vous avez stockés dans votre compartiment Amazon 
S3 sur votre dispositif :

# Copy release artifacts  
aws s3 cp s3://<bucket-name>/agent_demo/ ./ --recursive

(Le contenu de l'artefact de version a été stocké dans un répertoire appelé agent_demo à une étape 
précédente). Remplacez <bucket-name> et agent_demo par le nom de votre compartiment Amazon 
S3 et le chemin d'accès au fichier à vos artefacts de version, respectivement.

Accédez au répertoire /bin et rendez les fichiers binaires exécutables :

cd bin

chmod +x sagemaker_edge_agent_binary
chmod +x sagemaker_edge_agent_client_example

cd agent_demo
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Créez un répertoire pour stocker vos informations d'identification AWS IoT et copiez-les de votre 
compartiment Amazon S3 vers votre dispositif périphérique (utilisez celui que vous avez défini dans la 
variable bucket) :

mkdir iot-credentials
cd iot-credentials

aws s3 cp s3://<bucket-name>/authorization-files/AmazonRootCA1.pem ./
aws s3 cp s3://<bucket-name>/authorization-files/device.pem.crt ./
aws s3 cp s3://<bucket-name>/authorization-files/private.pem.key ./

cd ../

Créez un répertoire pour stocker vos certificats racine de signature de modèle :

mkdir certificates

cd certificates

aws s3 cp s3://<bucket-name>/authorization-files/us-west-2.pem ./

cd agent_demo

Copiez votre fichier de configuration sur votre dispositif :

#Download config file from S3
aws s3 cp s3://<bucket-name>/sagemaker_edge_config.json ./

cd agent_demo

Le répertoire agent_demo sur votre dispositif périphérique doit ressembler à ce qui suit :

###agent_demo
|    ### bin
|        ### sagemaker_edge_agent_binary
|        ### sagemaker_edge_agent_client_example
|    ### sagemaker_edge_config.json
|    ### certificates
|        ###us-west-2.pem
|    ### iot-credentials
|        ### AmazonRootCA1.pem
|        ### device.pem.crt
|        ### private.pem.key
|    ### docs
|        ### api
|        ### examples
|    ### ATTRIBUTIONS.txt
|    ### LICENSE.txt   
|    ### RELEASE_NOTES.md

Exécuter l'agent
Dans cette section, vous allez exécuter l'agent en tant que fichier binaire à l'aide de gRPC, et vérifier que 
votre dispositif et votre flotte fonctionnent et collectent des exemples de données.

1. Lancez l'agent.
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L'agent SageMaker Edge Manager peut être exécuté en tant que processus autonome sous la forme 
d'un fichier binaire exécutable ELF (Executable and Linkable Format), ou être lié en tant qu'objet 
partagé dynamique (.dll). L'exécution en tant que fichier binaire exécutable autonome est le mode 
préféré et elle est prise en charge sous Linux.

Cet exemple utilise gRPC pour exécuter l'agent. gRPC est un cadre open source haute performance 
RPC (Remote Procedure Call) qui peut s'exécuter dans n'importe quel environnement. Pour de plus 
amples informations sur gRPC, veuillez consulter la documentation gRPC.

Pour utiliser gRPC, effectuez les opérations suivantes :

a. Définissez un service dans un fichier .proto.
b. Générez un code serveur et client à l'aide du compilateur de tampon de protocole.
c. Utilisez l'API gRPC Python (ou d'autres langages pris en charge par gRPC) pour écrire le serveur 

pour votre service.
d. Utilisez l'API gRPC Python (ou d'autres langages pris en charge par gRPC) pour écrire un client 

pour votre service.

L'artefact de version que vous avez téléchargé contient une application gRPC prête à exécuter l'agent. 
L'exemple se trouve dans le répertoire /bin de votre artefact de version. Le fichier binaire exécutable
sagemaker_edge_agent_binary se trouve dans ce répertoire.

Pour exécuter l'agent avec cet exemple, indiquez le chemin d'accès à votre fichier socket (.sock) et au 
fichier .config JSON :

./bin/sagemaker_edge_agent_binary -a /tmp/sagemaker_edge_agent_example.sock -c 
 sagemaker_edge_config.json

2. Vérifiez votre dispositif.

Vérifiez que votre dispositif est connecté et échantillonne les données. L'exécution de vérifications 
périodiques, manuelle ou automatique, vous permet de vérifier le bon fonctionnement de votre 
dispositif ou de votre flotte.

Indiquez le nom de la flotte à laquelle appartient le périphérique, ainsi que l'identifiant unique. Sur votre 
machine locale, exécutez ce qui suit :

sagemaker_client.describe_device( 
    DeviceName=device_name, 
    DeviceFleetName=device_fleet_name
)

Pour le modèle donné, vous pouvez voir le nom, la version de modèle, l'heure du dernier 
échantillonnage et à quand remonte la dernière inférence.

{  
  "DeviceName": "sample-device", 
  "DeviceFleetName": "demo-device-fleet", 
  "IoTThingName": "sample-thing-name-1", 
  "RegistrationTime": 1600977370, 
  "LatestHeartbeat": 1600977370, 
  "Models":[ 
    { 
        "ModelName": "mobilenet_v2.tar.gz",  
        "ModelVersion": "1.1", 
        "LatestSampleTime": 1600977370, 
        "LatestInference": 1600977370  
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    } 
  ]
}

L'horodatage fourni par LastetHeartbeat indique le dernier signal reçu du périphérique.
LatestSampleTime et LatestInference décrivent l'horodatage du dernier échantillon de données 
et l'inférence, respectivement.

3. Vérifiez votre flotte.

Vérifiez que votre flotte fonctionne avec GetDeviceFleetReport. Indiquez le nom de la flotte à 
laquelle appartient le dispositif.

sagemaer_client.get_device_fleet_report( 
    DeviceFleetName=device_fleet_name
)

Pour un modèle donné, vous pouvez voir le nom, la version de modèle, l'heure du dernier 
échantillonnage, à quand remonte la dernière inférence, et l'URI du compartiment Amazon S3 où les 
échantillons de données sont stockés.

# Sample output
{ 
 "DeviceFleetName": "sample-device-fleet", 
 "DeviceFleetArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:9999999999:device-fleet/sample-fleet-
name", 
 "OutputConfig": { 
              "S3OutputLocation": "s3://fleet-bucket/package_output", 
  }, 
 "AgentVersions":[{"Version": "1.1", "AgentCount": 2}]} 
 "DeviceStats": {"Connected": 2, "Registered": 2},  
 "Models":[{ 
            "ModelName": "sample-model",  
            "ModelVersion": "1.1", 
            "OfflineDeviceCount": 0, 
            "ConnectedDeviceCount": 2, 
            "ActiveDeviceCount": 2,  
            "SamplingDeviceCount": 100 
            }]
}

Configurer les dispositifs et les flottes
Les flottes sont des ensembles de dispositifs regroupés de façon logique, que vous pouvez utiliser pour 
collecter et analyser des données. Vous pouvez utiliser SageMaker Edge Manager pour exploiter des 
modèles de machine learning sur une flotte de caméras intelligentes, de haut-parleurs intelligents, de 
robots et d'autres dispositifs périphériques.

Créez une flotte et enregistrez vos dispositifs, par programmation, avec le AWS SDK for Python (Boto3) ou 
via la console SageMaker.

Rubriques
• Création d'une flotte (p. 2895)
• Enregistrer un appareil (p. 2898)
• Vérifier l'état (p. 2900)
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Création d'une flotte
Vous pouvez créer une flotte par programme à l'aide de l'outil AWS SDK for Python (Boto3) ou via la 
console SageMaker https://console.aws.amazon.com/sagemaker.

Créer une flotte (Boto3)

Utilisez l'API CreateDeviceFleet pour créer une flotte. Spécifiez un nom pour la flotte, votre ARN de 
rôle AWS IoT pour le champ RoleArn, et une URI Amazon S3 où vous voulez que le dispositif stocke les 
données échantillonnées.

Vous pouvez éventuellement inclure une description de la flotte, des balises et un ID de clé AWS KMS.

import boto3

# Create SageMaker client so you can interact and manage SageMaker resources
sagemaker_client = boto3.client("sagemaker", region_name="aws-region")

sagemaker_client.create_device_fleet( 
    DeviceFleetName="sample-fleet-name", 
    RoleArn="arn:aws:iam::999999999:role/rolename", # IoT Role ARN 
    Description="fleet description", 
    OutputConfig={ 
        S3OutputLocation="s3://bucket/", 
        KMSKeyId: "1234abcd-12ab-34cd-56ef-1234567890ab", 
    }, 
        Tags=[ 
        { 
            "Key": "string",  
            "Value" : "string"
         } 
     ],
)

Un alias de rôle AWS IoT est créé pour vous lorsque vous créez une flotte de dispositifs. L'alias du rôle 
AWS IoT fournit un mécanisme permettant aux dispositifs connectés de s'authentifier auprès de AWS IoT à 
l'aide de certificats X.509, puis d'obtenir des informations d'identification AWS de durée limitée à partir d'un 
rôle IAM associé à un alias de rôle AWS IoT.

Utilisez DescribeDeviceFleet pour obtenir le nom de l'alias du rôle et l'ARN.

# Print Amazon Resource Name (ARN) and alias that has access  
# to AWS Internet of Things (IoT).
sagemaker_client.describe_device_fleet(DeviceFleetName=device_fleet_name)['IotRoleAlias']

Utilisez l'API DescribeDeviceFleet pour obtenir une description des flottes que vous avez créées.

sagemaker_client.describe_device_fleet( 
    DeviceFleetName="sample-fleet-name"
)

Par défaut, elle renvoie le nom de la flotte, l'ARN de la flotte de dispositifs, l'URI du compartiment Amazon 
S3, le rôle IAM, l'alias du rôle créé dans AWS IoT, un horodatage indiquant le moment de la création de la 
flotte et un horodatage indiquant la date de la dernière modification de la flotte.

{ "DeviceFleetName": "sample-fleet-name", 
  "DeviceFleetArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:9999999999:device-fleet/sample-fleet-
name", 
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  "IAMRole": "arn:aws:iam::999999999:role/rolename", 
  "Description": "this is a sample fleet", 
  "IoTRoleAlias": "arn:aws:iot:us-west-2:9999999999:rolealias/SagemakerEdge-sample-fleet-
name" 
  "OutputConfig": { 
              "S3OutputLocation": "s3://bucket/folder", 
              "KMSKeyId": "1234abcd-12ab-34cd-56ef-1234567890ab" 
   }, 
   "CreationTime": "1600977370", 
   "LastModifiedTime": "1600977370"}

Création d'une flotte (Console)

Vous pouvez créer une tâche d'empaquetage Edge Manager à l'aide de la console Amazon SageMaker à 
l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker.

1. Dans la console SageMaker, choisissez Edge Manager, puis Edge device fleets (Flottes de dispositifs 
périphériques).

2. Choisissez Create device fleet (Créer une flotte de dispositifs).

3. Saisissez un nom pour la flotte de dispositifs dans le champ Device fleet name (Nom de la flotte de 
dispositifs). Choisissez Suivant.
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4. Sur la page Output configuration (Configuration de sortie), spécifiez l'URI du compartiment Amazon 
S3 où vous voulez stocker des exemples de données de votre flotte de dispositifs. Vous pouvez 
éventuellement ajouter une clé de chiffrement en sélectionnant une clé AWS KMS dans la liste 
déroulante ou en saisissant un ARN de clé. Sélectionnez Envoyer.
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5. Choisissez le nom de votre flotte de dispositifs pour être redirigé vers les détails de la flotte de 
dispositifs. Cette page affiche le nom de la flotte de dispositifs, l'ARN, la description (si vous en avez 
fourni une), la date de création de la flotte, la dernière modification de la flotte, l'URI du compartiment 
Amazon S3, l'ID de clé AWS KMS (si vous en avez fourni une), l'alias AWS IoT (si vous en avez fourni 
un) et le rôle IAM. Si vous avez ajouté des balises, elles apparaissent dans la section Device fleet tags 
(Balises de flotte de dispositifs).

Enregistrer un appareil
Important

L'enregistrement du dispositif est nécessaire pour utiliser SageMaker Edge Manager, même 
partiellement.

Vous pouvez créer une flotte par programmation à l'aide de AWS SDK for Python (Boto3) ou via la console 
SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker.

Enregistrer un dispositif (Boto3)
Pour enregistrer votre dispositif, vous devez d'abord créer et enregistrer un objet AWS IoT et configurer un 
rôle IAM. SageMaker Edge Manager tire parti des services AWS IoT Core pour faciliter la connexion entre 
les dispositifs périphériques et le cloud. Vous pouvez tirer parti de la fonctionnalité AWS IoT existante après 
avoir configuré vos dispositifs pour qu'ils fonctionnent avec Edge Manager.

Pour connecter votre dispositif à AWS IoT, vous devez créer des objets AWS IoT, créer et enregistrer un 
certificat client avec AWS IoT et créer et configurer un rôle IAM pour vos dispositifs.

Consultez le guide de mise en route pour obtenir un exemple détaillé, ou le didacticiel pratique 
d'exploration des services IoT Core d'AWS.

Utilisez l'API RegisterDevices pour enregistrer votre dispositif. Indiquez le nom de la flotte à laquelle 
vous voulez que les dispositifs appartiennent, et un nom pour le dispositif. Vous pouvez éventuellement 
ajouter une description au dispositif, des balises et un nom AWS IoT associé au dispositif.
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sagemaker_client.register_devices( 
    DeviceFleetName="sample-fleet-name", 
    Devices=[ 
        {           
            "DeviceName": "sample-device-1", 
            "IotThingName": "sample-thing-name-1", 
            "Description": "Device #1"
        } 
     ], 
     Tags=[ 
        { 
            "Key": "string",  
            "Value" : "string"
         } 
     ],
)

Enregistrer un dispositif (console)

Vous pouvez enregistrer votre dispositif à l'aide de la console SageMaker à l'adresse https://
console.aws.amazon.com/sagemaker.

1. Dans la console SageMaker, choisissez Edge Inference (Inférence de périphérie), puis Edge devices 
(Dispositifs périphériques).

2. Choisissez Register devices (Enregistrer des dispositifs).

3. Dans la section Device properties (Propriétés du dispositif), saisissez le nom de la flotte à laquelle 
appartient le périphérique dans le champ Device fleet name (Nom de la flotte de dispositifs). 
Choisissez Suivant.
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4. Dans la section Device source (Source des dispositifs), ajoutez vos dispositifs un par un. Vous devez 
inclure un Device Name (Nom de dispositif)  pour chaque dispositif de votre flotte. Vous pouvez 
éventuellement fournir une description (dans le champ Description) et un nom d'objet de l'internet 
des objets (IoT) (dans le champ IoT name (Nom IoT). Lorsque vous avez ajouté tous vos dispositifs, 
choisissez Submit (Envoyer).

La page Devices (Dispositifs) affiche le nom du dispositif que vous avez ajouté, la flotte à laquelle il 
appartient, l'heure de son enregistrement, la dernière pulsation, ainsi que la description et le nom AWS 
IoT, si vous en avez fourni un.

Choisissez un dispositif pour en afficher les détails, notamment le nom du dispositif, la flotte, l'ARN, la 
description, le nom de l'objet IoT, l'heure d'enregistrement du dispositif et la dernière pulsation.

Vérifier l'état
Vérifiez que votre dispositif ou votre flotte est connecté(e) et échantillonne les données. L'exécution de 
vérifications périodiques, manuelle ou automatique, vous permet de vérifier le bon fonctionnement de votre 
dispositif ou de votre flotte.
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Utilisez la console Amazon S3 à l'adresse https://console.aws.amazon.com/s3/ pour choisir une flotte de 
façon interactive et en vérifier l'état. Vous pouvez également utiliser AWS SDK for Python (Boto3). Voici 
différentes API de Boto3 que vous pouvez utiliser pour vérifier l'état de votre dispositif ou de votre flotte. 
Utilisez l'API la mieux adaptée à votre cas d'utilisation.

• Vérifiez un dispositif individuel.

Pour vérifier l'état d'un dispositif individuel, utilisez l'API DescribeDevice. Si des modèles ont été 
déployés sur le dispositif, vous pouvez obtenir une liste contenant un ou plusieurs modèles.

sagemaker_client.describe_device( 
    DeviceName="sample-device-1", 
    DeviceFleetName="sample-fleet-name"
)

L'exécution de DescribeDevice renvoie :

{ "DeviceName": "sample-device". 
  "Description": "this is a sample device", 
  "DeviceFleetName": "sample-device-fleet", 
  "IoTThingName": "SampleThing", 
  "RegistrationTime": 1600977370, 
  "LatestHeartbeat": 1600977370, 
  "Models":[ 
        { 
         "ModelName": "sample-model",  
         "ModelVersion": "1.1", 
         "LatestSampleTime": 1600977370, 
         "LatestInference": 1600977370  
        } 
   ]
}

• Vérifiez une flotte de dispositifs.

Pour vérifier l'état de la flotte, utilisez l'API GetDeviceFleetReport. Indiquez le nom de la flotte de 
dispositifs pour obtenir un récapitulatif de la flotte.

sagemaker_client.get_device_fleet_report( 
    DeviceFleetName="sample-fleet-name"
)

• Vérifiez qu'il y a une pulsation.

Chaque dispositif d'une flotte génère périodiquement un signal, également appelé « pulsation ». 
La pulsation peut être utilisée pour vérifier que le dispositif communique avec Edge Manager. Si 
l'horodatage de la dernière pulsation n'est pas mis à jour, cela peut indiquer un dispositif défaillant.

Vérifiez que la dernière pulsation provient d'un dispositif avec l'API DescribeDevice. Spécifiez le nom 
du dispositif périphérique et la flotte à laquelle il appartient.

sagemaker_client.describe_device( 
    DeviceName="sample-device-1", 
    DeviceFleetName="sample-fleet-name"
)
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Empaqueter un modèle
Les tâches d'empaquetage SageMaker Edge Manager prennent des modèles Amazon SageMaker néo-
compilés et apportent les modifications nécessaires pour déployer le modèle avec le moteur d'inférence, 
l'agent Edge Manager.

Rubriques
• Prérequis (p. 2902)
• Empaqueter un modèle (console Amazon SageMaker) (p. 2903)
• Empaqueter un modèle (Boto3) (p. 2906)

Prérequis
Pour empaqueter un modèle, procédez comme suit :

1. Compilez votre modèle de machine learning avec SageMaker Neo.

Si ce n'est pas déjà fait, compilez votre modèle avec SageMaker Neo. Pour de plus amples 
informations sur la compilation de votre modèle, veuillez consulter Compile and Deploy Models 
with Neo (Compiler et déployer des modèles avec Neo). Si vous utilisez SageMaker Neo pour la 
première fois, veuillez consulter Getting Started with Neo Edge Devices (Démarrer avec des dispositifs 
périphériques Neo).

2. Obtenez le nom de votre tâche de compilation.

Indiquez le nom de la tâche de compilation que vous avez utilisée lors de la compilation 
de votre modèle avec SageMaker Neo. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https:// 
console.aws.amazon.com/sagemaker/ et choisissez Compilation jobs (Tâches de compilation) pour 
obtenir une liste des compilations qui ont été envoyées à votre compte AWS. Les noms des tâches de 
compilation envoyées figurent dans la colonne Name (Nom).

3. Obtenez votre ARN IAM.

Vous avez besoin d'un Amazon Resource Name (ARN) d'un rôle IAM utilisable pour télécharger le 
modèle vers l'amont et l'aval et contacter SageMaker Neo.

Utilisez l'une des méthodes suivantes pour obtenir votre ARN IAM :

• Par programmation, avec le kit SDK Python SageMaker

import sagemaker

# Initialize SageMaker Session object so you can interact with AWS resources
sess = sagemaker.Session()

# Get the role ARN  
role = sagemaker.get_execution_role()

print(role)
>> arn:aws:iam::<your-aws-account-id>:role/<your-role-name>

Pour de plus amples informations sur l'utilisation du kit SDK Python SageMaker, veuillez consulter
SageMaker Python SDK API (API de kit SDK Python SageMaker).

• Avec la console AWS Identity and Access Management (IAM)

Connectez-vous à la console IAM à l'adresse https://console.aws.amazon.com/iam/. Dans 
la section Resources (Ressources) IAM, choisissez Roles (Rôles) pour afficher une liste des 
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rôles dans votre compte AWS. Sélectionnez ou créez un rôle bénéficiant des autorisations
AmazonSageMakerFullAccess, AWSIoTFullAccess et AmazonS3FullAccess.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter What is IAM? (Qu'est-ce qu'IAM ?)
4. Procurez-vous un URI de compartiment S3.

Vous devez disposer d'au moins une URI de compartiment Amazon Simple Storage Service (Amazon 
S3) pour stocker votre modèle néo-compilé, la sortie de la tâche d'empaquetage Edge Manager et des 
exemples de données de votre flotte de dispositifs.

Utilisez l'une des méthodes suivantes pour créer un compartiment Amazon S3 :

• Par programmation, avec le kit SDK Python SageMaker

Vous pouvez utiliser le compartiment Amazon S3 par défaut au cours d'une session. Un 
compartiment par défaut est créé selon le format suivant : sagemaker-{region}-{aws-
account-id}. Pour créer un compartiment par défaut avec le kit SDK Python SageMaker, 
procédez comme suit :

import sagemaker

session=sagemaker.create_session()

bucket=session.default_bucket()

• Utilisation de la console Amazon S3

Ouvrez la console Amazon S3 à l'adresse https://console.aws.amazon.com/s3/ et obtenez 
des instructions détaillées dans la section How do I create an S3 Bucket? (Comment créer un 
compartiment S3 ?).

Empaqueter un modèle (console Amazon SageMaker)
Vous pouvez créer une tâche d'empaquetage Edge Manager à l'aide de la console SageMaker à l'adresse
https://console.aws.amazon.com/sagemaker/. Avant de continuer, assurez-vous d'avoir satisfait les
Prérequis (p. 2902).

1. Dans la console SageMaker, choisissez Edge Inference (Inférence Edge), puis Edge packaging jobs 
(Tâches d'empaquetage Edge), comme illustré sur l'image suivante.

2. Sur la page Job properties (Propriétés de la tâche), saisissez un nom pour votre tâche d'empaquetage 
sous Edge packaging job name (Nom de la tâche d'empaquetage Edge). Veuillez noter que les 
noms des tâches d'empaquetage Edge Manager sont sensibles à la casse. Nommez votre modèle et 
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donnez-lui une version : saisissez ces éléments sous Model name (Nom de modèle) et Model version 
(Version de modèle), respectivement.

3. Ensuite, sélectionnez un rôle IAM. Vous pouvez choisir un rôle ou laisser AWS en créer un pour vous. 
Vous pouvez spécifier un ARN de clé de ressource et des balises de tâche.

4. Choisissez Suivant.
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5. Spécifiez le nom de la tâche de compilation que vous avez utilisée lors de la compilation de votre 
modèle avec SageMaker Neo dans le champ Compilation job name (Nom de la tâche de compilation). 
Choisissez Suivant.

6. Sur la page Output configuration (Configuration de sortie), spécifiez l'URI du compartiment Amazon S3 
où vous voulez stocker la sortie de la tâche d'empaquetage.

La colonne Status (État) de la page des tâches Edge packaging (Empaquetage Edge) doit indiquer IN 
PROGRESS (EN COURS). Une fois la tâche d'empaquetage terminée, l'état passe à COMPLETED 
(TERMINÉE).
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Sélectionnez une tâche d'empaquetage pour afficher les paramètres de cette tâche. La section Job 
settings (Paramètres de la tâche) affiche le nom de la tâche, l'ARN, l'état, l'heure de création, l'heure 
de la dernière modification, la durée de la tâche d'empaquetage et l'ARN du rôle.

La section Input configuration (Configuration d'entrée) affiche l'emplacement des artefacts de modèle, 
la configuration d'entrée de données et le cadre de machine learning du modèle.

La section Output configuration (Configuration de sortie) affiche l'emplacement de sortie de la tâche 
d'empaquetage, le dispositif cible pour lequel le modèle a été compilé et les balises que vous avez 
créées.

7. Choisissez le nom de votre flotte de dispositifs pour être redirigé vers les détails de la flotte de 
dispositifs. Cette page affiche le nom de la flotte de dispositifs, l'ARN, la description (si vous en avez 
fourni une), la date de création de la flotte, la dernière modification de la flotte, l'URI du compartiment 
Amazon S3, l'ID de clé AWS KMS (si vous en avez fourni une), l'alias AWS IoT (si vous en avez fourni 
un) et le rôle IAM. Si vous avez ajouté des balises, elles apparaissent dans la section Device fleet tags 
(Balises de flotte de dispositifs).

Empaqueter un modèle (Boto3)
Vous pouvez créer une tâche d'empaquetage SageMaker Edge Manager à l'aide de AWS SDK for Python 
(Boto3). Avant de continuer, assurez-vous d'avoir satisfait les Prérequis (p. 2902).

Pour demander une tâche d'empaquetage Edge, utilisez CreateEdgePackagingJob. Vous devez fournir 
un nom à votre tâche d'empaquetage Edge, le nom de votre tâche de compilation SageMaker Neo, votre 
Amazon Resource name (ARN) de rôle, un nom pour votre modèle, une version pour votre modèle et l'URI 
du compartiment Amazon S3 où vous voulez stocker la sortie de votre tâche d'empaquetage. Veuillez noter 
que les noms des tâches d'empaquetage Edge Manager et ceux des tâches de compilation SageMaker 
Neo sont sensibles à la casse.

# Import AWS SDK for Python (Boto3)
import boto3

# Create Edge client so you can submit a packaging job
sagemaker_client = boto3.client("sagemaker", region_name='aws-region')

sagemaker_client.create_edge_packaging_job( 
    EdgePackagingJobName="edge-packaging-name", 
    CompilationJobName="neo-compilation-name", 
    RoleArn="arn:aws:iam::99999999999:role/rolename", 
    ModelName="sample-model-name", 
    ModelVersion="model-version", 
    OutputConfig={ 
        "S3OutputLocation": "s3://your-bucket/", 
    }
)

Vous pouvez vérifier l'état d'une tâche d'empaquetage Edge avec DescribeEdgePackagingJob et en 
fournissant le nom de la tâche d'empaquetage Edge sensible à la casse :

response = sagemaker_client.describe_edge_packaging_job( 
                                    EdgePackagingJobName="edge-packaging-name")

Cela renvoie un dictionnaire qui peut être utilisé pour interroger l'état de la tâche d'empaquetage :

# Optional - Poll every 30 sec to check completion status
import time
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while True: 
    response = sagemaker_client.describe_edge_packaging_job( 
                                         EdgePackagingJobName="edge-packaging-name") 
     
    if response['EdgePackagingJobStatus'] == 'Completed': 
        break 
    elif response['EdgePackagingJobStatus'] == 'Failed': 
        raise RuntimeError('Packaging job failed') 
    print('Packaging model...') 
    time.sleep(30)
print('Done!')

Pour obtenir la liste des tâches d'empaquetage, utilisez ListEdgePackagingJobs. Vous pouvez 
utiliser cette API pour rechercher une tâche d'empaquetage spécifique. Fournissez un nom partiel 
pour NameContains afin de filtrer les noms des tâches d'empaquetage et un nom partiel pour
ModelNameContains afin de filtrer les tâches dans lesquelles le nom du modèle contient le nom que vous 
fournissez. Spécifiez également avec quelle colonne trier pour SortBy, et dans quelle direction trier pour
SortOrder (Ascending ou Descending).

sagemaker_client.list_edge_packaging_jobs( 
    "NameContains": "sample", 
    "ModelNameContains": "sample", 
    "SortBy": "column-name", 
    "SortOrder": "Descending"
)     

Pour arrêter une tâche d'empaquetage, utilisez StopEdgePackagingJob et indiquez le nom de votre 
tâche d'empaquetage Edge.

sagemaker_client.stop_edge_packaging_job( 
        EdgePackagingJobName="edge-packaging-name"
)

Pour obtenir une liste complète des API Edge Manager, veuillez consulter la documentation Boto 3.

Agent Edge Manager
L'agent Edge Manager est un moteur d'inférence pour vos dispositifs périphériques. Utilisez l'agent pour 
réaliser des prédictions avec les modèles chargés sur vos dispositifs périphériques. L'agent collecte 
également des métriques de modèle et capture des données à intervalles définis. Des exemples de 
données sont stockés dans votre compartiment Amazon S3.

Il existe deux méthodes pour installer et déployer l'agent Edge Manager sur vos dispositifs périphériques :

1. Téléchargez l'agent sous forme de fichier binaire à partir du compartiment de version Amazon 
S3. Pour plus d'informations, consultez Téléchargement et configuration manuels de l'agent Edge 
Manager (p. 2907).

2. Utilisez la console AWS IoT Greengrass V2 ou l'AWS CLI pour déployer
aws.greengrass.SageMakerEdgeManager. Voir Création des composants AWS IoT Greengrass 
V2 (p. 2914).

Téléchargement et configuration manuels de l'agent Edge 
Manager
Téléchargez l'agent Edge Manager en fonction de votre système d'exploitation, de votre architecture et 
de votre région AWS. Comme l'agent est mis à jour périodiquement, vous avez la possibilité de choisir 
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votre agent en fonction des dates de sortie et des versions. Lorsque vous avez l'agent, créez un fichier 
de configuration JSON. Spécifiez le nom de l'objet IoT du dispositif, le nom de la flotte, les informations 
d'identification du dispositif et d'autres paires clé-valeur. Veuillez consulter Exécution de l'agent Edge 
Manager (p. 2910) pour obtenir une liste complète des clés que vous devez spécifier dans le fichier de 
configuration. Vous pouvez exécuter l'agent sous forme de fichier binaire exécutable ou le lier en tant 
qu'objet partagé dynamique (DSO).

Fonctionnement de l'agent
L'agent s'exécute sur le CPU de vos dispositifs. L'agent exécute l'inférence sur le cadre et le matériel du 
dispositif cible que vous avez spécifié lors de la tâche de compilation. Par exemple, si vous avez compilé 
votre modèle pour le Jetson Nano, l'agent prend en charge le GPU dans le package Deep Learning 
Runtime (DLR).

L'agent est publié au format binaire pour les systèmes d'exploitation pris en charge. Vérifiez que votre 
système d'exploitation est pris en charge et satisfait la configuration minimale du système d'exploitation 
indiquée dans le tableau suivant :

Linux

Version : Ubuntu 18.04

Formats binaires pris en charge : x86-64 bits (binaire ELF) et ARMv8 64 bits (binaire ELF)
Windows

Version : Windows 10 version 1909

Formats binaires pris en charge : x86-32 bits (DLL) et x86-64 bits (DLL)

Installation de l'agent Edge Manager
Pour utiliser l'agent Edge Manager, vous devez d'abord obtenir les artefacts de version et un certificat 
racine. Les artefacts de version sont stockés dans un compartiment Amazon S3 dans la région us-
west-2. Pour télécharger les artefacts, spécifiez votre système d'exploitation (<OS>) et la <VERSION>.

Selon votre système d'exploitation, remplacez <OS> par l'un des éléments suivants :

Windows 32 bits Windows 64 bits Linux x86-64 Linux ARMv8

windows-x86 windows-x64 linux-x64 linux-armv8

La VERSION se décompose en trois éléments : <MAJOR_VERSION>.<YYYY-MM-DD>-<SHA-7>, où :

• <MAJOR_VERSION> : la version de sortie. La version de sortie est actuellement définie sur 1.
• <YYYY-MM-DD> : l'horodatage de la sortie des artefacts.
• <SHA-7> : l'ID de validation du référentiel à partir duquel la version est générée.

Vous devez fournir la <MAJOR_VERSION> et l'horodatage au format YYYY-MM-DD. Nous vous suggérons 
d'utiliser le dernier horodatage de version d'artefact.

Exécutez ce qui suit dans votre ligne de commande pour obtenir le dernier horodatage. Remplacez <OS>
par votre système d'exploitation :

aws s3 ls s3://sagemaker-edge-release-store-us-west-2-<OS>/Releases/ | sort -r

Par exemple, si votre système d'exploitation est Windows 32 bits, exécutez :
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aws s3 ls s3://sagemaker-edge-release-store-us-west-2-windows-x86/Releases/ | sort -r

Cela renvoie :

2020-12-01 23:33:36 0  

                    PRE 1.20201218.81f481f/ 
                    PRE 1.20201207.02d0e97/

La sortie renvoyée dans cet exemple montre deux artefacts de version. Le premier fichier d'artefact de 
version note que la version publiée a une version majeure 1, un horodatage 20201218 (au format AAAA-
MM-JJ) et un ID de validation SHA-7 81f481f.

Note

La commande précédente suppose que vous avez configuré la AWS Command Line Interface. 
Pour de plus amples informations sur la configuration des paramètres utilisés par la AWS CLI pour 
interagir avec AWS, veuillez consulter Configuring the AWS CLI (Configurer l'AWS CLI).

Selon votre système d'exploitation, utilisez les commandes suivantes pour installer les artefacts :

Windows 32-bit

aws s3 cp s3://sagemaker-edge-release-store-us-west-2-windows-x86/
Releases/<VERSION>/<VERSION>.zip .
aws s3 cp s3://sagemaker-edge-release-store-us-west-2-windows-x86/Releases/<VERSION>/
sha256_hex.shasum .

Windows 64-bit

aws s3 cp s3://sagemaker-edge-release-store-us-west-2-windows-x64/
Releases/<VERSION>/<VERSION>.zip .
aws s3 cp s3://sagemaker-edge-release-store-us-west-2-windows-x64/Releases/<VERSION>/
sha256_hex.shasum .

Linux x86-64

aws s3 cp s3://sagemaker-edge-release-store-us-west-2-linux-x64/
Releases/<VERSION>/<VERSION>.tgz .
aws s3 cp s3://sagemaker-edge-release-store-us-west-2-linux-x64/Releases/<VERSION>/
sha256_hex.shasum .

Linux ARMv8

aws s3 cp s3://sagemaker-edge-release-store-us-west-2-linux-armv8/
Releases/<VERSION>/<VERSION>.tgz .
aws s3 cp s3://sagemaker-edge-release-store-us-west-2-linux-armv8/Releases/<VERSION>/
sha256_hex.shasum .

Vous devez aussi télécharger un certificat racine. Ce certificat valide les artefacts de modèle signés par 
AWS avant leur chargement sur vos dispositifs périphériques.

Remplacez l'<OS> correspondant à votre plateforme depuis la liste des systèmes d'exploitation pris en 
charge et remplacez <REGION> par votre région AWS.

aws s3 cp s3://sagemaker-edge-release-store-us-west-2-<OS>/
Certificates/<REGION>/<REGION>.pem .
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Exécution de l'agent Edge Manager

Vous pouvez exécuter l'agent SageMaker Edge Manager en tant que processus autonome sous la forme 
d'un fichier binaire exécutable ELF (Executable and Linkable Format), ou le lier en tant qu'objet partagé 
dynamique (.dll). Linux prend en charge son exécution en tant que fichier binaire exécutable autonome, ce 
qui correspond au mode préféré. Windows prend en charge son exécution en tant qu'objet partagé (.dll).

Sous Linux, nous vous recommandons d'exécuter le fichier binaire via un service qui fait partie de votre 
système d'initialisation (init). Si vous voulez exécuter le fichier binaire directement, vous pouvez le faire 
dans un terminal, comme illustré dans l'exemple suivant. Si vous avez un système d'exploitation moderne, 
vous n'avez rien d'autre à installer avant d'exécuter l'agent, car toutes les exigences sont statiquement 
intégrées dans le fichier exécutable. Cela vous donne la flexibilité d'exécuter l'agent sur le terminal en tant 
que service ou dans un conteneur.

Lorsque vous avez l'agent, commencez par créer un fichier de configuration JSON. Spécifiez les paires clé/
valeur suivantes :

• sagemaker_edge_core_device_name : nom de l'appareil. Ce nom de dispositif doit être enregistré 
avec la flotte de dispositif dans la console SageMaker Edge Manager.

• sagemaker_edge_core_device_fleet_name : le nom de la flotte à laquelle appartient le dispositif.
• sagemaker_edge_core_region : région AWS associée à l'appareil, à la flotte et aux compartiments 

Amazon S3. Cela correspond à la région où l'appareil est enregistré et à celle où le compartiment 
Amazon S3 est créé (elles sont censées être les mêmes). Les modèles eux-mêmes peuvent être 
compilés avec SageMaker Neo dans une région différente, cette configuration n'est pas liée à la région 
de compilation du modèle.

• sagemaker_edge_core_root_certs_path : le chemin absolu du dossier vers les certificats racine. 
Ceci est utilisé pour valider l'appareil avec le compte AWS correspondant.

• sagemaker_edge_provider_aws_ca_cert_file : le chemin absolu vers le certificat d'autorité de 
certification Amazon Root (AmazonRootCA1.pem). Ceci est utilisé pour valider l'appareil avec le compte 
AWS correspondant. AmazonCA est un certificat détenu par AWS.

• sagemaker_edge_provider_aws_cert_file : chemin d'accès absolu au certificat racine de 
signature AWS IoT (*.pem.crt).

• sagemaker_edge_provider_aws_cert_pk_file : chemin d'accès absolu à la clé privée AWS IoT 
(*.pem.key).

• sagemaker_edge_provider_aws_iot_cred_endpoint : le point de terminaison d'informations 
d'identification AWS IoT (identifier.iot.region.amazonaws.com). Ce point de terminaison est utilisé 
pour la validation des informations d'identification. Pour de plus amples informations, veuillez consulter
Connecting devices to AWS IoT (Connecter des dispositifs à IoT).

• sagemaker_edge_provider_provider : indique l'implémentation de l'interface fournisseur 
utilisée. L'interface fournisseur communique avec les services réseau finaux pour les chargements, 
les pulsations et la validation de l'enregistrement. La valeur par défaut est "Aws". Nous autorisons 
des implémentations personnalisées de l'interface fournisseur. Peut être défini sur None pour aucun 
fournisseur ou sur Custom pour une implémentation personnalisée avec le chemin d'objet partagé 
approprié fourni.

• sagemaker_edge_provider_provider_path : fournit le chemin d'accès absolu à l'objet partagé 
d'implémentation du fournisseur (fichier .so ou .dll). Le fichier .dll ou .so du fournisseur "Aws" est fourni 
avec la version de l'agent. Ce champ est obligatoire.

• sagemaker_edge_provider_s3_bucket_name : le nom de votre compartiment Amazon S3 (pas 
l'URI du compartiment Amazon S3). Le nom du compartiment doit contenir une chaîne sagemaker.

• sagemaker_edge_log_verbose (booléen) : facultatif. Cela définit le journal de débogage. 
Sélectionnez True ou False.

• sagemaker_edge_telemetry_libsystemd_path : pour Linux uniquement, systemd implémente 
la métrique du compteur d'incidents de l'agent. Définissez le chemin absolu de libsystemd pour activer la 
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métrique du compteur d'incidents. Vous pouvez trouver le chemin par défaut de libsystemd en exécutant
whereis libsystemd dans le terminal de l'appareil.

• sagemaker_edge_core_capture_data_destination : la destination pour le téléchargement des 
données de capture. Choisissez "Cloud" ou "Disk". La valeur par défaut est définie sur "Disk". 
Lui attribuer la valeur "Disk" entraîne l'écriture des données du ou des tenseurs d'entrée et sortie 
et des données auxiliaires dans le système de fichiers local à l'emplacement de votre choix. Lors de 
l'écriture dans "Cloud", utilisez le nom de compartiment Amazon S3 fourni dans la configuration
sagemaker_edge_provider_s3_bucket_name.

• sagemaker_edge_core_capture_data_disk_path : définissez le chemin absolu dans le système 
de fichiers local, dans lequel les fichiers de données de capture sont écrits quand "Disk" est la 
destination. Ce champ n'est pas utilisé lorsque "Cloud" est spécifié comme destination.

• sagemaker_edge_core_folder_prefix : préfixe parent dans Amazon S3 où les données 
capturées sont stockées lorsque vous spécifiez "Cloud" comme destination des données de capture 
(sagemaker_edge_core_capture_data_disk_path)). Les données capturées sont stockées dans 
un sous-dossier sous sagemaker_edge_core_capture_data_disk_path si "Disk" est défini 
comme destination des données.

• sagemaker_edge_core_capture_data_buffer_size (valeur entière) : taille du tampon circulaire 
des données de capture. Cela indique le nombre maximal de demandes stockées dans la mémoire 
tampon.

• sagemaker_edge_core_capture_data_batch_size (valeur entière) : taille du lot de données de 
capture. Cela indique la taille d'un lot de demandes traitées à partir de la mémoire tampon. Elle doit être 
inférieure ou égale à sagemaker_edge_core_capture_data_buffer_size. La moitié de la taille du 
tampon au maximum est recommandé pour la taille du lot.

• sagemaker_edge_core_capture_data_push_period_seconds (valeur entière) : période de 
transmission des données de capture, en secondes. Un lot de demandes dans la mémoire tampon est 
traité lorsqu'il y a des demandes de taille de lot dans la mémoire tampon, ou lorsque cette période se 
termine (selon la première éventualité). Cette configuration définit cette période.

• sagemaker_edge_core_capture_data_base64_embed_limit : la limite de téléchargement des 
données de capture, en octets. Valeur d'entier

Votre fichier de configuration doit ressembler à l'exemple suivant (avec vos valeurs spécifiques indiquées). 
Cet exemple utilise le fournisseur AWS par défaut ("Aws") et ne spécifie pas de chargement périodique.

{ 
    "sagemaker_edge_core_device_name": "device-name", 
    "sagemaker_edge_core_device_fleet_name": "fleet-name", 
    "sagemaker_edge_core_region": "region", 
    "sagemaker_edge_core_root_certs_path": "<Absolute path to root certificates>", 
    "sagemaker_edge_provider_provider": "Aws", 
    "sagemaker_edge_provider_provider_path" : "/path/to/libprovider-aws.so", 
    "sagemaker_edge_provider_aws_ca_cert_file": "<Absolute path to Amazon Root CA 
 certificate>/AmazonRootCA1.pem", 
    "sagemaker_edge_provider_aws_cert_file": "<Absolute path to AWS IoT signing root 
 certificate>/device.pem.crt", 
    "sagemaker_edge_provider_aws_cert_pk_file": "<Absolute path to AWS IoT private key.>/
private.pem.key", 
    "sagemaker_edge_provider_aws_iot_cred_endpoint": "https://<AWS IoT Endpoint Address>", 
    "sagemaker_edge_core_capture_data_destination": "Cloud", 
    "sagemaker_edge_provider_s3_bucket_name": "sagemaker-bucket-name", 
    "sagemaker_edge_core_folder_prefix": "Amazon S3 folder prefix", 
    "sagemaker_edge_core_capture_data_buffer_size": 30, 
    "sagemaker_edge_core_capture_data_batch_size": 10, 
    "sagemaker_edge_core_capture_data_push_period_seconds": 4000, 
    "sagemaker_edge_core_capture_data_base64_embed_limit": 2, 
    "sagemaker_edge_log_verbose": false
}
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L'artefact de version inclut un fichier binaire exécutable appelé sagemaker_edge_agent_binary dans 
le répertoire /bin. Pour exécuter le fichier binaire, utilisez le fanion -a pour créer un descripteur de fichier 
socket (.sock) dans un répertoire de votre choix, et spécifiez le chemin d'accès du fichier de configuration 
JSON de l'agent que vous avez créé avec le fanion -c.

./sagemaker_edge_agent_binary -a <ADDRESS_TO_SOCKET> -c <PATH_TO_CONFIG_FILE>

L'exemple suivant montre l'extrait de code avec un répertoire et un chemin de fichier spécifiés :

./sagemaker_edge_agent_binary -a /tmp/sagemaker_edge_agent_example.sock -c 
 sagemaker_edge_config.json

Dans cet exemple, un descripteur de fichier socket nommé sagemaker_edge_agent_example.sock
est créé dans le répertoire /tmp et pointe vers un fichier de configuration situé dans le même répertoire de 
travail que l'agent appelé sagemaker_edge_config.json.

Déploiement du package de modèles et de l'agent Edge Manager 
avec AWS IoT Greengrass
SageMaker Edge Manager intègre AWS IoT Greengrass V2 pour simplifier l'accès, la maintenance et le 
déploiement de l'agent Edge Manager et des modèles sur vos dispositifs. Sans AWS IoT Greengrass V2, 
pour configurer vos dispositifs et vos flottes de sorte à utiliser SageMaker Edge Manager, vous devez 
copier manuellement l'agent Edge Manager à partir d'un compartiment de version Amazon S3. Vous 
utilisez l'agent pour réaliser des prédictions avec des modèles chargés sur vos dispositifs périphériques. 
L'intégration de AWS IoT Greengrass V2 et de SageMaker Edge Manager vous permet d'utiliser les 
composants AWS IoT Greengrass V2. Les composants sont des modules logiciels préconçus qui peuvent 
connecter vos dispositifs périphériques aux services AWS ou à des services tiers par l'intermédiaire de 
AWS IoT Greengrass.

Vous devez installer le logiciel AWS IoT Greengrass Core sur votre ou vos appareils pour pouvoir utiliser 
AWS IoT Greengrass V2 afin de déployer l'agent Edge Manager et votre modèle. Pour de plus amples 
informations sur les caractéristiques des dispositifs et leur configuration, veuillez consulter Setting up 
AWS IoT Greengrass core devices (Configurer des dispositifs GG Core) dans la documentation AWS IoT 
Greengrass.

Vous utilisez les trois composants suivants pour déployer l'agent Edge Manager :

• Un composant public prédéfini : SageMaker gère le composant Edge Manager public.
• Un composant privé généré automatiquement : le composant privé est généré automatiquement 

lorsque vous empaquetez votre modèle de machine learning avec l'API CreateEdgePackagingJob
et que vous spécifiez GreengrassV2Component dans le champ d'API Edge Manager
PresetDeploymentType.

• Un composant personnalisé : il s'agit de l'application d'inférence qui est chargée du prétraitement et 
des inférences sur votre appareil. Vous devez créer ce composant. Pour de plus amples informations 
sur la création de composants personnalisés, veuillez consulter ??? (p. 2916) dans la documentation 
SageMaker Edge Manager ou Create custom AWS IoT Greengrass components (Créer des composants 
GG personnalisés) dans la documentation AWS IoT Greengrass.

Prérequis

SageMaker Edge Manager utilise des composants AWS IoT Greengrass V2 pour simplifier le déploiement 
de l'agent Edge Manager, de vos modèles de machine learning et de votre application d'inférence sur vos 
appareils. Pour faciliter la maintenance de vos rôles AWS IAM, Edge Manager vous permet de réutiliser 
votre alias de rôle AWS IoT. Si vous n'en avez pas, Edge Manager génère un alias de rôle dans le cadre 
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de la tâche d'empaquetage Edge Manager. Vous n'avez plus besoin d'associer un alias de rôle généré à 
partir de la tâche d'empaquetage SageMaker Edge Manager avec votre rôle AWS IoT.

Avant de commencer, vous devez remplir les conditions préalables suivantes :

1. Installer le logiciel AWS IoT Greengrass Core. Pour de plus amples informations, veuillez consulter
Install the AWS IoT Greengrass Core software (Installer le logiciel GG Core).

2. Configurer AWS IoT Greengrass V2. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Install AWS 
IoT Greengrass Core software with manual resource provisioning (Installer le logiciel GG Core avec un 
approvisionnement manuel des ressources).

Note

• Vérifiez que le nom de l'objet AWS IoT est bien en minuscules et qu'il ne contient pas 
d'autres caractères que des tirets (‐) (facultatif).

• Le rôle IAM doit commencer par SageMaker*.
3. Attacher l'autorisation et la politique en ligne suivantes au rôle IAM créé lors de la configuration de AWS 

IoT Greengrass V2.
• Accédez à la console IAM à l'adresse https://console.aws.amazon.com/iam/.
• Recherchez le rôle que vous avez créé en saisissant son nom dans le champ Search (Recherche).
• Choisissez votre rôle.
• Ensuite, choisissez Attach Policies (Attacher des politiques).
• Recherchez AmazonSageMakerEdgeDeviceFleetPolicy.
• Sélectionnez AmazonSageMakerFullAccess. (Cette étape facultative vous permet de réutiliser 

simplement ce rôle IAM dans la compilation et l'empaquetage des modèles).
• Sélectionnez Ajouter une politique en ligne.

{ 
    "Version":"2012-10-17", 
    "Statement":[ 
      { 
        "Sid":"GreengrassComponentAccess", 
        "Effect":"Allow", 
        "Action":[ 
            "greengrass:CreateComponentVersion", 
            "greengrass:DescribeComponent" 
        ], 
        "Resource":"*" 
       } 
    ]
}

• Choisissez Attach policy (Attacher une politique).
• Choisissez Trust Relationships (Relations d'approbation).
• Choisissez Modifier la relation d'approbation.
• Remplacez le contenu par défaut par ce qui suit.

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Principal": { 
        "Service": "credentials.iot.amazonaws.com" 
      }, 
      "Action": "sts:AssumeRole" 
    }, 
    { 
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      "Effect": "Allow", 
      "Principal": { 
        "Service": "sagemaker.amazonaws.com" 
      }, 
      "Action": "sts:AssumeRole" 
    } 
  ]
}

4. Créer une flotte de dispositifs Edge Manager. Pour de plus amples informations sur la création d'une 
flotte, veuillez consulter Configurer les dispositifs et les flottes (p. 2894).

5. Enregistrer votre dispositif avec le même nom que celui de l'objet AWS IoT créé lors de la configuration 
de AWS IoT Greengrass V2.

6. Créer au moins un composant AWS IoT Greengrass personnalisé privé. Ce composant est l'application 
qui exécute l'inférence sur le dispositif. Pour plus d'informations, consultez Créer un composant 
personnalisé Hello World (p. 2916).

Note

• L'intégration de SageMaker Edge Manager et AWS IoT Greengrass fonctionne uniquement pour 
AWS IoT Greengrass V2.

• Le nom de l'objet AWS IoT et celui du dispositif Edge Manager doivent être identiques.
• SageMaker Edge Manager ne charge pas de certificats AWS IoT locaux et n'appelle pas le point 

de terminaison du fournisseur d'informations d'identification AWS IoT directement. Au lieu de 
cela, SageMaker Edge Manager utilise le TokenExchangeService AWS IoT Greengrass V2 et 
récupère des informations d'identification temporaires à partir d'un point de terminaison TES.

Création des composants AWS IoT Greengrass V2

AWS IoT Greengrass utilise composants, un module logiciel qui est déployé et s'exécute sur un dispositif 
AWS IoT Greengrass Core. Vous avez besoin (au moins) de trois composants :

1. D'un composant AWS IoT Greengrass de l'agent Edge Manager public qui déploie le fichier binaire de 
l'agent Edge Manager.

2. D'un composant de modèle qui est généré automatiquement lorsque vous empaquetez votre modèle 
de machine learning avec l'API AWS SDK for Python (Boto3) ou la console SageMaker. Pour plus 
d'informations, consultez Création d'un composant généré automatiquement (p. 2914).

3. D'un composant personnalisé privé pour implémenter l'application client de l'agent Edge Manager, ainsi 
que pour effectuer le prétraitement et le post-traitement des résultats d'inférence. Pour de plus amples 
informations sur la création d'un composant personnalisé, veuillez consulter Création d'un composant 
généré automatiquement (p. 2914) ou Create custom AWS IoT Greengrass components (Créer des 
composants GG personnalisés).

Création d'un composant généré automatiquement

Générez le composant de modèle à l'aide de l'API CreateEdgePackagingJob et spécifiez
GreengrassV2Component dans le champ PresetDeploymentType de l'API de la tâche 
d'empaquetage SageMaker Edge Manager. Lorsque vous appelez l'API CreateEdgePackagingJob, 
Edge Manager prend votre modèle SageMaker néo-compilé dans Amazon S3 et crée un composant 
de modèle. Le composant du modèle est automatiquement stocké dans votre compte. Vous pouvez 
afficher n'importe lequel de vos composants en accédant à la console AWS IoT à l'adresse https://
console.aws.amazon.com/iot/. Sélectionnez Greengrass, puis Core. La page contient une liste des 
dispositifs AWS IoT Greengrass Core associés à votre compte. Si le nom d'un composant de modèle 
n'est pas spécifié dans PresetDeploymentConfig, le nom par défaut généré se compose de
"SagemakerEdgeManager" et du nom de la tâche d'empaquetage de votre agent Edge Manager. 
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L'exemple suivant montre comment indiquer à Edge Manager de créer un composant AWS IoT Greengrass 
V2 avec l'API CreateEdgePackagingJob.

import sagemaker
import boto3

# Create a SageMaker client object to make it easier to interact with other AWS services.
sagemaker_client = boto3.client('sagemaker', region=<YOUR_REGION>)

# Replace with your IAM Role ARN
sagemaker_role_arn = "arn:aws:iam::<account>:role/*"

# Replace string with the name of your already created S3 bucket.
bucket = 'edge-manager-demo-bucket'

# Specify a name for your edge packaging job.
edge_packaging_name = "edge_packag_job_demo"  

# Replace the following string with the name you used for the SageMaker Neo compilation 
 job.
compilation_job_name = "getting-started-demo"  

# The name of the model and the model version.
model_name = "sample-model"  
model_version = "1.1"

# Output directory in S3 where you want to store the packaged model.
packaging_output_dir = 'packaged_models'  
packaging_s3_output = 's3://{}/{}'.format(bucket, packaging_output_dir)

# The name you want your Greengrass component to have.
component_name = "SagemakerEdgeManager" + edge_packaging_name

sagemaker_client.create_edge_packaging_job( 
                    EdgePackagingJobName=edge_packaging_name, 
                    CompilationJobName=compilation_job_name, 
                    RoleArn=sagemaker_role_arn, 
                    ModelName=model_name, 
                    ModelVersion=model_version, 
                    OutputConfig={ 
                        "S3OutputLocation": packaging_s3_output, 
                        "PresetDeploymentType":"GreengrassV2Component", 
                        "PresetDeploymentConfig":"{\"ComponentName\":\"sample-component-
name\", \"ComponentVersion\":\"1.0.2\"}" 
                        } 
                    )

Vous pouvez aussi utiliser la console SageMaker pour créer le composant généré automatiquement. 
Suivez les étapes 1 à 6 dans Empaqueter un modèle (console Amazon SageMaker) (p. 2903).

Saisissez l'URI du compartiment Amazon S3 où vous voulez stocker la sortie de la tâche d'empaquetage et 
la clé de chiffrement facultative.

Pour créer le composant de modèle, procédez comme suit :

1. Choisissez Preset deployment (Préconfigurer un déploiement).
2. Spécifiez le nom du composant dans le champ Component name (Nom du composant).
3. Vous pouvez éventuellement fournir une description du composant, une version du composant, le 

système d'exploitation de la plateforme ou l'architecture de la plateforme pour Component description
(Description du composant), Component version (Version du composant), Platform OS (Système 
d'exploitation de la plateforme) et Platform architecture (Architecture de la plateforme), respectivement.

4. Sélectionnez Envoyer.
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Créer un composant personnalisé Hello World

Le composant d'application personnalisé est utilisé pour effectuer une inférence sur le dispositif 
périphérique. Le composant est responsable du chargement des modèles dans SageMaker Edge Manager, 
de l'appel de l'agent Edge Manager pour l'inférence et du déchargement du modèle lorsque le composant 
est arrêté. Avant de créer votre composant, veillez à ce que l'agent et l'application puissent communiquer 
avec Edge Manager. Pour ce faire, configurez gRPC. L'agent Edge Manager utilise les méthodes définies 
dans les tampons Protobuf et le serveur gRPC pour établir la communication avec l'application cliente sur 
l'appareil périphérique et le cloud.

Pour utiliser gRPC, vous devez :

1. Créer un stub gRPC à l'aide du fichier .proto fourni lorsque vous téléchargez l'agent Edge Manager à 
partir du compartiment de version Amazon S3.

2. Écrire le code client dans le langage qui vous est familier.

Vous n'avez pas besoin de définir le service dans un fichier .proto. Les fichiers .proto du service sont inclus 
dans le fichier TAR compressé lorsque vous téléchargez le fichier binaire de publication de l'agent Edge 
Manager à partir du compartiment de version Amazon S3.

Installez gRPC et les autres outils nécessaires sur votre machine hôte et créez les stubs gRPC
agent_pb2_grpc.py et agent_pb2.py en Python. Vérifiez que agent.proto se trouve bien dans 
votre répertoire local.

%%bash
pip install grpcio
pip install grpcio-tools
python3 -m grpc_tools.protoc --proto_path=. --python_out=. --grpc_python_out=. agent.proto

Le code précédent génère les interfaces client et serveur gRPC à partir de votre définition de service .proto. 
En d'autres termes, il crée le modèle gRPC en Python. Le répertoire d'API contient la spécification Protobuf 
pour communiquer avec l'agent.

Ensuite, utilisez l'API gRPC pour écrire un client et un serveur pour votre service (2). L'exemple de script 
suivant, edge_manager_python_example.py, utilise Python pour charger, répertorier et décharger un 
modèle yolov3 sur le dispositif périphérique.

import grpc
from PIL import Image
import agent_pb2
import agent_pb2_grpc
import os

model_path = '<PATH-TO-SagemakerEdgeManager-COMPONENT>' 
                    
agent_socket = 'unix:///tmp/aws.greengrass.SageMakerEdgeManager.sock'

agent_channel = grpc.insecure_channel(agent_socket, options=(('grpc.enable_http_proxy', 
 0),))

agent_client = agent_pb2_grpc.AgentStub(agent_channel)

def list_models(): 
    return agent_client.ListModels(agent_pb2.ListModelsRequest())

def list_model_tensors(models): 
    return { 
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        model.name: { 
            'inputs': model.input_tensor_metadatas, 
            'outputs': model.output_tensor_metadatas 
        } 
        for model in list_models().models 
    }

def load_model(model_name, model_path): 
    load_request = agent_pb2.LoadModelRequest() 
    load_request.url = model_path 
    load_request.name = model_name 
    return agent_client.LoadModel(load_request)

def unload_model(name): 
    unload_request = agent_pb2.UnLoadModelRequest() 
    unload_request.name = name 
    return agent_client.UnLoadModel(unload_request)

def predict_image(model_name, image_path): 
    image_tensor = agent_pb2.Tensor() 
    image_tensor.byte_data = Image.open(image_path).tobytes() 
    image_tensor_metadata = list_model_tensors(list_models())[model_name]['inputs'][0] 
    image_tensor.tensor_metadata.name = image_tensor_metadata.name 
    image_tensor.tensor_metadata.data_type = image_tensor_metadata.data_type 
    for shape in image_tensor_metadata.shape: 
        image_tensor.tensor_metadata.shape.append(shape) 
    predict_request = agent_pb2.PredictRequest() 
    predict_request.name = model_name 
    predict_request.tensors.append(image_tensor) 
    predict_response = agent_client.Predict(predict_request) 
    return predict_response

def main(): 
    try: 
        unload_model('your-model') 
    except: 
        pass 
   
    print('LoadModel...', end='') 
    try: 
        load_model('your-model', model_path) 
        print('done.') 
    except Exception as e: 
        print() 
        print(e) 
        print('Model already loaded!') 
         
    print('ListModels...', end='') 
    try: 
        print(list_models()) 
        print('done.') 
         
    except Exception as e: 
        print() 
        print(e) 
        print('List model failed!') 
        
    print('Unload model...', end='') 
    try: 
        unload_model('your-model') 
        print('done.') 
    except Exception as e: 
        print() 
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        print(e) 
        print('unload model failed!')

if __name__ == '__main__': 
    main()

Assurez-vous que model_path pointe sur le nom du composant AWS IoT Greengrass contenant le 
modèle, si vous utilisez le même exemple de code client.

Vous pouvez créer votre composant AWS IoT Greengrass V2 Hello World une fois que vous avez généré 
vos stubs gRPC et que votre code Hello World est prêt. Pour ce faire :

• Téléchargez vos edge_manager_python_example.py, agent_pb2_grpc.py et agent_pb2.py
dans votre compartiment Amazon S3 et notez leur chemin d'accès Amazon S3.

• Créez un composant privé dans la console AWS IoT Greengrass V2 et définissez la recette pour votre 
composant. Spécifiez l'URI Amazon S3 pour votre application Hello World et le stub gRPC dans la 
recette suivante.

---
RecipeFormatVersion: 2020-01-25
ComponentName: com.sagemaker.edgePythonExample
ComponentVersion: 1.0.0
ComponentDescription: Sagemaker Edge Manager Python example
ComponentPublisher: Amazon Web Services, Inc.
ComponentDependencies: 
  aws.greengrass.SageMakerEdgeManager: 
    VersionRequirement: '>=1.0.0' 
    DependencyType: HARD
Manifests: 
  - Platform: 
      os: linux 
      architecture: "/amd64|x86/" 
    Lifecycle: 
      install: |- 
        apt-get install python3-pip 
        pip3 install grpcio 
        pip3 install grpcio-tools 
        pip3 install protobuf 
        pip3 install Pillow 
      run: 
        script: |-  
          python3 {{artifacts:path}}/edge_manager_python_example.py 
    Artifacts: 
      - URI: <code-s3-path>
      - URI: <pb2-s3-path>
      - URI: <pb2-grpc-s3-path>

Pour de plus amples informations sur la création d'une recette Hello World, veuillez consulter Create your 
first component (Créer votre premier composant)  dans la documentation AWS IoT Greengrass.

Déploiement des composants sur votre appareil

Déployez vos composants avec la console AWS IoT ou l'AWS CLI.

Pour déployer vos composants (console)

Déployez vos composants AWS IoT Greengrass avec la console AWS IoT.

1. Dans la console AWS IoT Greengrass à l'adresse https://console.aws.amazon.com/iot/ du menu de 
navigation, choisissez Deployments (Déploiements).
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2. Sur la page Components (Composants), sous l'onglet Public components (Composants publics), 
choisissez aws.greengrass.SageMakerEdgeManager.

3. Sur la page aws.greengrass.SageMakerEdgeManager, choisissez Deploy (Déployer).
4. À partir de Add to deployment, choisissez l'une des options suivantes :

a. Pour fusionner ce composant avec un déploiement existant sur votre dispositif cible, choisissez Add 
to existing deployment (Ajouter à un déploiement existant), puis sélectionnez le déploiement à réviser.

b. Pour créer un nouveau déploiement sur votre dispositif cible, choisissez Create new deployment 
(Créer un déploiement). S'il existe un déploiement sur votre dispositif et que vous choisissez cette 
étape, le déploiement existant sera remplacé.

5. Sur la page Specify target (Spécifier une cible), procédez comme suit :
a. Sous Deployment information (Informations sur le déploiement), saisissez ou modifiez le nom 

convivial de votre déploiement.
b. Sous Deployment targets (Cibles de déploiement), sélectionnez une cible pour votre déploiement, 

puis choisissez Next (Suivant). Vous ne pouvez pas modifier la cible de déploiement si vous révisez 
un déploiement existant.

6. Sur la page Select components (Sélectionner des composants), sous My components (Mes 
composants), choisissez :
• com.<NOM-COMPOSANT-PERSONNALISÉ>
• aws.greengrass.SageMakerEdgeManager
• SagemakerEdgeManager.<VOTRE-TACHE-D-EMPAQUETAGE>

7. Sur la page Configure components (Configurer des composants), choisissez
com.greengrass.SageMakerEdgeManager et procédez comme suit.
a. Choisissez Configure component (Configurer un composant).
b. Sous Configuration update (Mise à jour de la configuration), dans Configuration to merge 

(Configuration à fusionner), saisissez la configuration suivante.

{ 
    "DeviceFleetName": "device-fleet-name", 
    "BucketName": "DOC-EXAMPLE-BUCKET"
}

Remplacez device-fleet-name par le nom de la flotte de dispositifs périphériques que vous avez 
créée et remplacez DOC-EXAMPLE-BUCKET par le nom du compartiment Amazon S3 qui est associé 
à votre flotte de dispositifs.

c. Choisissez Confirm (Confirmer), puis Next (Suivant).
8. Sur la page Configure advanced settings (Configurer les paramètres avancés), conservez les 

paramètres de configuration par défaut et choisissez Next (Suivant).
9. Sur la page Review (Révision), choisissez Deploy (Déployer).

Pour déployer vos composants (AWS CLI)

1. Créez un fichier  deployment.json pour définir la configuration de déploiement de vos composants 
SageMaker Edge Manager. Ce fichier doit ressembler à l'exemple suivant.

{ 
  "targetArn":"targetArn", 
  "components": { 
    "aws.greengrass.SageMakerEdgeManager": { 
      "componentVersion": 1.0.0, 
      "configurationUpdate": { 
        "merge": { 
          "DeviceFleetName": "device-fleet-name", 
          "BucketName": "DOC-EXAMPLE-BUCKET" 
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        } 
      } 
    }, 
    "com.greengrass.SageMakerEdgeManager.ImageClassification": { 
      "componentVersion": 1.0.0, 
      "configurationUpdate": { 
      } 
    },  
    "com.greengrass.SageMakerEdgeManager.ImageClassification.Model": { 
      "componentVersion": 1.0.0, 
      "configurationUpdate": { 
      } 
    },  
  }
}

• Dans le champ targetArn, remplacez targetArn par l'Amazon Resource Name (ARN) de l'objet 
ou du groupe d'objets à cibler pour le déploiement, au format suivant :
• Objet : arn:aws:iot:region:account-id:thing/thingName
• Groupe d'objets : arn:aws:iot:region:account-id:thinggroup/thingGroupName

• Dans le champ merge, remplacez device-fleet-name par le nom de la flotte d'appareils 
périphériques que vous avez créée et remplacez DOC-EXAMPLE-BUCKET par le nom du compartiment 
Amazon S3 qui est associé à votre flotte d'appareils.

• Remplacez les versions de composant de chaque composant par la dernière version disponible.
2. Exécutez la commande suivante pour déployer les composants sur le périphérique :

aws greengrassv2 create-deployment \ 
    --cli-input-json file://path/to/deployment.json

L'exécution du déploiement peut prendre plusieurs minutes. À l'étape suivante, vérifiez le journal des 
composants pour vous assurer que le déploiement s'est terminé avec succès et afficher les résultats des 
inférences.

Pour plus d'informations sur le déploiement de composants sur des appareils individuels ou des groupes 
d'appareils, consultez Déployer des composants AWS IoT Greengrass sur des appareils.

Déploiement du package de modèles directement avec l'API de 
déploiement de SageMaker Edge Manager
SageMaker Edge Manager fournit une API de déploiement que vous pouvez utiliser pour déployer des 
modèles sur des appareils cibles sans AWS IoT Greengrass. Elle est utile lorsque vous souhaitez mettre 
à jour des modèles indépendamment des mises à jour du microprogramme ou des mécanismes de 
déploiement d'applications. Vous pouvez utiliser l'API pour intégrer vos déploiements en périphérie dans 
un flux de travail CI/CD afin de déployer automatiquement des modèles une fois que vous avez validé leur 
précision. L'API propose également des options pratiques de restauration et de déploiement par étapes 
qui vous permettent de vous assurer que les modèles fonctionnent correctement dans un environnement 
particulier avant un déploiement plus large.

Pour utiliser l'API de déploiement Edge Manager, commencez par compiler et empaqueter votre modèle. 
Pour obtenir des informations sur la compilation et l'empaquetage de votre modèle, consultez Entraîner, 
compiler et empaqueter votre modèle (p. 2882). Les sections suivantes de ce guide expliquent comment 
créer des déploiements en périphérie à l'aide de l'API SageMaker, après avoir compilé et empaqueté vos 
modèles.

Rubriques
• Création d'un plan de déploiement en périphérie (p. 2921)
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• Lancement du déploiement en périphérie (p. 2921)
• Vérification du statut du déploiement (p. 2922)

Création d'un plan de déploiement en périphérie
Vous pouvez créer un plan de déploiement en périphérie à l'aide de l'API CreateEdgeDeploymentPlan. 
Ce plan de déploiement peut comporter plusieurs phases. Vous pouvez configurer chaque phase pour 
réaliser le déploiement sur un sous-ensemble d'appareils périphériques (par pourcentage ou par nom 
d'appareil). Vous pouvez également configurer la manière de gérer les échecs de déploiement dans 
chaque phase.

L'extrait de code suivant montre comment créer un plan de déploiement en périphérie comportant 1 phase 
pour déployer un modèle compilé et empaqueté sur 2 appareils périphériques spécifiques :

import boto3

client = boto3.client("sagemaker")

client.create_edge_deployment_plan( 
    EdgeDeploymentPlanName="edge-deployment-plan-name", 
    DeviceFleetName="device-fleet-name", 
    ModelConfigs=[ 
        { 
            "EdgePackagingJobName": "edge-packaging-job-name", 
            "ModelHandle": "model-handle"
        } 
    ], 
    Stages=[ 
        { 
            "StageName": "stage-name", 
            "DeviceSelectionConfig": { 
                "DeviceSubsetType": "SELECTION", 
                "DeviceNames": ["device-name-1", "device-name-2"] 
            }, 
            "DeploymentConfig": { 
                "FailureHandlingPolicy": "ROLLBACK_ON_FAILURE" 
            } 
        } 
    ]
) 
      

Au lieu d'appareils spécifiques, si vous souhaitez déployer sur un pourcentage des appareils de votre 
flotte, définissez la valeur de DeviceSubsetType sur "PERCENTAGE" et remplacez "DeviceNames": 
["device-name-1", "device-name-2"] par "Percentage": desired-percentage dans 
l'exemple ci-dessus.

Une fois que le plan de déploiement a été créé, vous pouvez ajouter des phases avec l'API
CreateEdgeDeploymentStage, au cas où vous souhaiteriez commencer à déployer de nouvelles phases 
après avoir validé la réussite de votre déploiement de test. Pour plus d'informations sur les phases de 
déploiement, consultez DeploymentStage.

Lancement du déploiement en périphérie
Après avoir créé le plan de déploiement et les phases de déploiement, vous pouvez commencer le 
déploiement avec l'API StartEdgeDeploymentStage.

client.start_edge_deployment_stage( 

2921

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateEdgeDeploymentPlan.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateEdgeDeploymentStage.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_DeploymentStage.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_StartEdgeDeploymentStage.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Gestion des modèles

    EdgeDeploymentPlanName="edge-deployment-plan-name", 
    StageName="stage-name"
) 
      

Vérification du statut du déploiement
Vous pouvez vérifier le statut du déploiement en périphérie avec l'API DescribeEdgeDeploymentPlan.

client.describe_edge_deployment_plan( 
    EdgeDeploymentPlanName="edge-deployment-plan-name"
)      
      

Gestion des modèles
L'agent Edge Manager peut charger plusieurs modèles à la fois et réaliser l'inférence sur les modèles 
chargés sur des dispositifs périphériques. Le nombre de modèles que l'agent peut charger est déterminé 
par la mémoire disponible sur le dispositif. L'agent valide la signature du modèle et charge en mémoire 
tous les artefacts produits par la tâche d'empaquetage Edge. Cette étape nécessite que tous les 
certificats requis décrits aux étapes précédentes soient installés avec le reste de l'installation binaire. Si la 
signature du modèle ne peut pas être validée, le chargement du modèle échoue, et un code et la raison 
correspondants sont renvoyés.

L'agent SageMaker Edge Manager fournit une liste des API de gestion des modèles qui mettent en œuvre 
des API de plan de contrôle et de plan de données sur les dispositifs périphériques. En plus de cette 
documentation, nous vous recommandons de passer par l'exemple de mise en œuvre client qui montre 
l'utilisation canonique des API décrites ci-dessous.

Le fichier proto est disponible en tant que partie des artefacts de version (à l'intérieur du fichier Tarball de 
version). Dans cette documentation, nous énumérons et décrivons l'utilisation des API répertoriées dans ce 
fichier proto.

Note

Il existe un mappage biunivoque pour ces API sur la version Windows, et un exemple de 
code pour une mise en œuvre d'application en C# est partagé avec les artefacts de version 
pour Windows. Voici des instructions pour exécuter l'agent en tant que processus autonome, 
applicables aux artefacts de version pour Linux.

Extrayez l'archive en fonction de votre système d'exploitation. Où VERSION se décompose en trois 
éléments : <MAJOR_VERSION>.<YYYY-MM-DD>-<SHA-7>. Veuillez consulter Installation de l'agent 
Edge Manager (p. 2908) pour obtenir des informations sur la façon d'obtenir la version de sortie 
(<MAJOR_VERSION>), l'horodatage de l'artefact de version (<YYYY-MM-DD>) et l'ID de validation du 
référentiel (SHA-7)

Linux

L'archive zip peut être extraite avec la commande :

tar -xvzf <VERSION>.tgz

Windows

L'archive zip peut être extraite avec l'interface utilisateur ou la commande :

unzip <VERSION>.tgz
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La hiérarchie des artefacts de version (après extraction de l'archive tar/zip) est présentée ci-dessous. Le 
fichier proto de l'agent est disponible sous api/.

0.20201205.7ee4b0b
### bin
#         ### sagemaker_edge_agent_binary
#         ### sagemaker_edge_agent_client_example
### docs
### api
#         ### agent.proto
### attributions
#         ### agent.txt
#         ### core.txt
### examples
### ipc_example
### CMakeLists.txt
### sagemaker_edge_client.cc
### sagemaker_edge_client_example.cc
### sagemaker_edge_client.hh
### sagemaker_edge.proto
### README.md
### shm.cc
### shm.hh
### street_small.bmp

Rubriques
• Charger des modèles (p. 2923)
• Décharger un modèle (p. 2924)
• Répertorier les modèles (p. 2925)
• Décrire un modèle (p. 2925)
• Capture des données (p. 2926)
• Obtenir l'état de la capture (p. 2927)
• Prédiction (p. 2928)

Charger des modèles
L'agent Edge Manager prend en charge le chargement de plusieurs modèles. Cette API valide la signature 
du modèle et charge en mémoire tous les artefacts produits par l'opération EdgePackagingJob. Cette 
étape nécessite que tous les certificats requis soient installés avec le reste de l'installation binaire de 
l'agent. Si la signature du modèle ne peut pas être validée, cette étape échoue, et un code et les messages 
d'erreur correspondants sont renvoyés dans le journal.

// perform load for a model
// Note:
// 1. currently only local filesystem paths are supported for loading models.
// 2. multiple models can be loaded at the same time, as limited by available device memory
// 3. users are required to unload any loaded model to load another model.
// Status Codes:
// 1. OK - load is successful
// 2. UNKNOWN - unknown error has occurred
// 3. INTERNAL - an internal error has occurred
// 4. NOT_FOUND - model doesn't exist at the url
// 5. ALREADY_EXISTS - model with the same name is already loaded
// 6. RESOURCE_EXHAUSTED - memory is not available to load the model
// 7. FAILED_PRECONDITION - model is not compiled for the machine.
//
rpc LoadModel(LoadModelRequest) returns (LoadModelResponse);
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Input

//
// request for LoadModel rpc call
//
message LoadModelRequest { 
  string url = 1; 
  string name = 2;  // Model name needs to match regex "^[a-zA-Z0-9](-*[a-zA-Z0-9])*$"
}

Output

//
//
// response for LoadModel rpc call
//
message LoadModelResponse { 
  Model model = 1;
}

//
// Model represents the metadata of a model
//  url - url representing the path of the model
//  name - name of model
//  input_tensor_metadatas - TensorMetadata array for the input tensors
//  output_tensor_metadatas - TensorMetadata array for the output tensors
//
// Note:
//  1. input and output tensor metadata could empty for dynamic models.
//
message Model { 
  string url = 1; 
  string name = 2; 
  repeated TensorMetadata input_tensor_metadatas = 3; 
  repeated TensorMetadata output_tensor_metadatas = 4;
}

Décharger un modèle
Décharge un modèle précédemment chargé. Il est identifié via l'alias du modèle qui a été fourni durant le
loadModel. Si l'alias n'est pas trouvé ou si le modèle n'est pas chargé, une erreur est renvoyée.

//
// perform unload for a model
// Status Codes:
// 1. OK - unload is successful
// 2. UNKNOWN - unknown error has occurred
// 3. INTERNAL - an internal error has occurred
// 4. NOT_FOUND - model doesn't exist
//
rpc UnLoadModel(UnLoadModelRequest) returns (UnLoadModelResponse);

Input

//
// request for UnLoadModel rpc call
//
message UnLoadModelRequest { 
 string name = 1; // Model name needs to match regex "^[a-zA-Z0-9](-*[a-zA-Z0-9])*$"
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}

Output

//
// response for UnLoadModel rpc call
//
message UnLoadModelResponse {}

Répertorier les modèles
Répertorie tous les modèles chargés et leurs alias.

//
// lists the loaded models
// Status Codes:
// 1. OK - unload is successful
// 2. UNKNOWN - unknown error has occurred
// 3. INTERNAL - an internal error has occurred
//
rpc ListModels(ListModelsRequest) returns (ListModelsResponse);

Input

//
// request for ListModels rpc call
//
message ListModelsRequest {}

Output

//
// response for ListModels rpc call
//
message ListModelsResponse { 
 repeated Model models = 1;
}

Décrire un modèle
Décrit un modèle chargé sur l'agent.

//
// Status Codes:
// 1. OK - load is successful
// 2. UNKNOWN - unknown error has occurred
// 3. INTERNAL - an internal error has occurred
// 4. NOT_FOUND - model doesn't exist at the url
//
rpc DescribeModel(DescribeModelRequest) returns (DescribeModelResponse);

Input

//
// request for DescribeModel rpc call

2925



Amazon SageMaker Guide du développeur
Gestion des modèles

//
message DescribeModelRequest { 
  string name = 1;
}

Output

//
// response for DescribeModel rpc call
//
message DescribeModelResponse { 
  Model model = 1;
}

Capture des données
Permet à l'application client de capturer les tenseurs d'entrée et de sortie dans le compartiment Amazon 
S3, et éventuellement l'auxiliaire. L'application client doit transmettre un ID de capture unique avec chaque 
appel à cette API. Cela peut servir ultérieurement à interroger l'état de la capture.

//
// allows users to capture input and output tensors along with auxiliary data.
// Status Codes:
// 1. OK - data capture successfully initiated
// 2. UNKNOWN - unknown error has occurred
// 3. INTERNAL - an internal error has occurred
// 5. ALREADY_EXISTS - capture initiated for the given capture_id
// 6. RESOURCE_EXHAUSTED - buffer is full cannot accept any more requests.
// 7. OUT_OF_RANGE - timestamp is in the future.
// 8. INVALID_ARGUMENT - capture_id is not of expected format.
//
rpc CaptureData(CaptureDataRequest) returns (CaptureDataResponse);

Input

enum Encoding { 
 CSV = 0; 
 JSON = 1; 
 NONE = 2; 
 BASE64 = 3;
}

//
// AuxilaryData represents a payload of extra data to be capture along with inputs and 
 outputs of inference
// encoding - supports the encoding of the data
// data - represents the data of shared memory, this could be passed in two ways:
// a. send across the raw bytes of the multi-dimensional tensor array
// b. send a SharedMemoryHandle which contains the posix shared memory segment id and
// offset in bytes to location of multi-dimensional tensor array.
//
message AuxilaryData { 
 string name = 1; 
 Encoding encoding = 2; 
 oneof data { 
 bytes byte_data = 3; 
 SharedMemoryHandle shared_memory_handle = 4; 
 }
}
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//
// Tensor represents a tensor, encoded as contiguous multi-dimensional array.
// tensor_metadata - represents metadata of the shared memory segment
// data_or_handle - represents the data of shared memory, this could be passed in two 
 ways:
// a. send across the raw bytes of the multi-dimensional tensor array
// b. send a SharedMemoryHandle which contains the posix shared memory segment
// id and offset in bytes to location of multi-dimensional tensor array.
//
message Tensor { 
 TensorMetadata tensor_metadata = 1; //optional in the predict request 
 oneof data { 
 bytes byte_data = 4; 
 // will only be used for input tensors 
 SharedMemoryHandle shared_memory_handle = 5; 
 }
}

//
// request for CaptureData rpc call
//
message CaptureDataRequest { 
 string model_name = 1; 
 string capture_id = 2; //uuid string 
 Timestamp inference_timestamp = 3; 
 repeated Tensor input_tensors = 4; 
 repeated Tensor output_tensors = 5; 
 repeated AuxilaryData inputs = 6; 
 repeated AuxilaryData outputs = 7;
}

Output

//
// response for CaptureData rpc call
//
message CaptureDataResponse {}

Obtenir l'état de la capture
Selon les modèles chargés, les tenseurs d'entrée et de sortie peuvent être volumineux (pour de nombreux 
dispositifs périphériques). La capture dans le cloud peut être chronophage. La CaptureData() est donc 
mise en œuvre sous forme d'opération asynchrone. Un ID de capture est un identifiant unique que le client 
fournit lors de l'appel de données de capture. Cet ID peut servir à interroger l'état de l'appel asynchrone.

//
// allows users to query status of capture data operation
// Status Codes:
// 1. OK - data capture successfully initiated
// 2. UNKNOWN - unknown error has occurred
// 3. INTERNAL - an internal error has occurred
// 4. NOT_FOUND - given capture id doesn't exist.
//
rpc GetCaptureDataStatus(GetCaptureDataStatusRequest) returns 
 (GetCaptureDataStatusResponse);

Input

//
// request for GetCaptureDataStatus rpc call
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//
message GetCaptureDataStatusRequest { 
  string capture_id = 1;
}

Output

enum CaptureDataStatus { 
  FAILURE = 0; 
  SUCCESS = 1; 
  IN_PROGRESS = 2; 
  NOT_FOUND = 3;
}

//
// response for GetCaptureDataStatus rpc call
//
message GetCaptureDataStatusResponse { 
  CaptureDataStatus status = 1;
}

Prédiction
L'API predict réalise l'inférence sur un modèle précédemment chargé. Elle accepte une requête sous 
la forme d'un tenseur directement introduit dans le réseau neuronal. La sortie est le tenseur de sortie (ou 
scalaire) du modèle. Il s'agit d'un appel bloquant.

//
// perform inference on a model.
//
// Note:
// 1. users can chose to send the tensor data in the protobuf message or
// through a shared memory segment on a per tensor basis, the Predict
// method with handle the decode transparently.
// 2. serializing large tensors into the protobuf message can be quite expensive,
// based on our measurements it is recommended to use shared memory of
// tenors larger than 256KB.
// 3. SMEdge IPC server will not use shared memory for returning output tensors,
// i.e., the output tensor data will always send in byte form encoded
// in the tensors of PredictResponse.
// 4. currently SMEdge IPC server cannot handle concurrent predict calls, all
// these call will be serialized under the hood. this shall be addressed
// in a later release.
// Status Codes:
// 1. OK - prediction is successful
// 2. UNKNOWN - unknown error has occurred
// 3. INTERNAL - an internal error has occurred
// 4. NOT_FOUND - when model not found
// 5. INVALID_ARGUMENT - when tenors types mismatch
//
rpc Predict(PredictRequest) returns (PredictResponse);

Input

// request for Predict rpc call
//
message PredictRequest {
string name = 1;
repeated Tensor tensors = 2;
}
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//
// Tensor represents a tensor, encoded as contiguous multi-dimensional array.
//    tensor_metadata - represents metadata of the shared memory segment
//    data_or_handle - represents the data of shared memory, this could be passed in 
 two ways:
//                        a. send across the raw bytes of the multi-dimensional tensor 
 array
//                        b. send a SharedMemoryHandle which contains the posix shared 
 memory segment
//                            id and offset in bytes to location of multi-dimensional 
 tensor array.
//
message Tensor { 
  TensorMetadata tensor_metadata = 1; //optional in the predict request 
  oneof data { 
    bytes byte_data = 4; 
    // will only be used for input tensors 
    SharedMemoryHandle shared_memory_handle = 5; 
  }
}

//
// Tensor represents a tensor, encoded as contiguous multi-dimensional array.
//    tensor_metadata - represents metadata of the shared memory segment
//    data_or_handle - represents the data of shared memory, this could be passed in 
 two ways:
//                        a. send across the raw bytes of the multi-dimensional tensor 
 array
//                        b. send a SharedMemoryHandle which contains the posix shared 
 memory segment
//                            id and offset in bytes to location of multi-dimensional 
 tensor array.
//
message Tensor { 
  TensorMetadata tensor_metadata = 1; //optional in the predict request 
  oneof data { 
    bytes byte_data = 4; 
    // will only be used for input tensors 
    SharedMemoryHandle shared_memory_handle = 5; 
  }
}

//
// TensorMetadata represents the metadata for a tensor
//    name - name of the tensor
//    data_type  - data type of the tensor
//    shape - array of dimensions of the tensor
//
message TensorMetadata { 
  string name = 1; 
  DataType data_type = 2; 
  repeated int32 shape = 3;
}

//
// SharedMemoryHandle represents a posix shared memory segment
//    offset - offset in bytes from the start of the shared memory segment.
//    segment_id - shared memory segment id corresponding to the posix shared memory 
 segment.
//    size - size in bytes of shared memory segment to use from the offset position.
//
message SharedMemoryHandle { 
  uint64 size = 1; 
  uint64 offset = 2; 
  uint64 segment_id = 3;
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}

Output
Note

La PredictResponse renvoie Tensors uniquement, mais pas SharedMemoryHandle.

// response for Predict rpc call
//
message PredictResponse { 
   repeated Tensor tensors = 1;
}

Optimisez les performances du modèle avec Neo
Neo est une fonctionnalité d'Amazon SageMaker qui permet aux modèles de machine learning de 
s'entraîner une fois, puis de s'exécuter n'importe où dans le cloud et en périphérie.

Si vous utilisez SageMaker Neo pour la première fois, nous vous recommandons de consulter la section
Getting Started with Edge Devices (Démarrer avec les appareils en périphérie) pour obtenir les instructions 
étape par étape de compilation et de déploiement sur un appareil en périphérie.

Qu'est-ce que SageMaker Neo ?
Généralement, il est difficile d'optimiser des modèles de machine learning pour l'inférence sur plusieurs 
plateformes, car vous devez régler manuellement ces modèles en fonction de la configuration matérielle et 
logicielle de chaque plateforme. Si vous voulez obtenir des performances optimales pour une application 
donnée, vous devez connaître certains facteurs comme l'architecture matérielle, l'ensemble d'instructions, 
les modèles d'accès à la mémoire et les formes de données d'entrée. Pour le développement logiciel 
traditionnel, des outils tels que des compilateurs et des profileurs simplifient le processus. Pour le machine 
learning, la plupart des outils sont propres au framework ou au matériel. Cela vous oblige à adopter un 
processus manuel tâtonnant aussi peu fiable qu'inutile.

Neo optimise automatiquement les modèles Gluon, Keras, MXNet, PyTorch, TensorFlow, TensorFlow-
Lite et ONNX pour l'inférence sur les machines Android, Linux et Windows basées sur des processeurs 
Ambarella, ARM, Intel, Nvidia, NXP, Qualcomm, Texas Instruments et Xilinx. Neo est testé avec des 
modèles de vision par ordinateur disponibles dans les model zoos des frameworks. SageMaker Neo prend 
en charge la compilation et le déploiement de deux plateformes principales : les instances cloud (y compris 
Inferentia) et les appareils en périphérie.

Pour de plus amples informations sur les cadres pris en charge et les types d'instances cloud dans lesquels 
vous pouvez déployer, veuillez consulter Cadres et types d'instance pris en charge (p. 2946) pour les 
instances cloud.

Pour de plus amples informations sur les cadres pris en charge, les appareils en périphérie, les systèmes 
d'exploitation, les architectures de puces et les modèles de machine learning courants testés par 
SageMaker Neo pour les appareils en périphérie, veuillez consulter Cadres, périphériques, systèmes et 
architectures pris en charge (p. 2975) pour les appareils en périphérie.

Fonctionnement
Neo est composé d'un compilateur et d'un environnement d'exécution. D'abord, l'API de compilateur 
Neo lit les modèles exportés depuis diverses infrastructures. Il convertit les fonctions et opérations 
spécifiques au cadre en une représentation intermédiaire agnostique de cadre. Ensuite, il effectue une 
série d'optimisations. Ensuite, il génère le code binaire pour les opérations optimisées, les écrit dans une 
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bibliothèque d'objets partagés, et enregistre la définitions et les paramètres du modèle dans des fichiers 
séparés. Neo fournit également un environnement d'exécution pour chaque plateforme cible qui charge et 
exécute le modèle compilé.

Vous pouvez créer une tâche de compilation Neo à partir de la console SageMaker, la AWS Command 
Line Interface (AWS CLI), un bloc-notes Python ou le SDK SageMaker. Pour obtenir des informations sur la 
compilation d'un modèle, veuillez consulter Utilisez Neo pour compiler un modèle (p. 2932). Avec quelques 
commandes CLI, un appel d'API ou quelques clics, vous pouvez convertir un modèle pour la plateforme de 
votre choix. Vous pouvez déployer le modèle sur un point de terminaison SageMaker ou un périphérique 
AWS IoT Greengrass rapidement.

Neo peut optimiser les modèles avec des paramètres en FP32 ou quantifiés à une largeur binaire INT8 ou 
FP16.

Exemples de blocs-notes Neo
Pour des exemples de blocs-notes qui utilisent SageMaker Neo pour entraîner, compiler, optimiser et 
déployer des modèles de machine learning pour effectuer des inférences, veuillez consulter :

• Entraînement, compilation et développement MNIST avec le module MXNet
• Entraînement, compilation et développement MNIST avec le module Tensorflow
• Déploiement de modèles de vision PyTorch pré-entraînés avec SageMaker Neo
• Exemple d'optimisation de modèle avec Image Classification
• Exemple d'optimisation de modèle avec XGBoost

Pour obtenir des instructions sur l'exécution de ces exemples de blocs-notes dans SageMaker, veuillez 
consulter Exemples de blocs-notes (p. 219). Pour obtenir des instructions sur la création d'une instance 
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de bloc-notes en vue d'exécuter ces exemples, veuillez consulter Utilisation des instances de bloc-
notes Amazon SageMaker (p. 203). Pour consulter l'exemple approprié dans votre instance de bloc-
notes, choisissez l'onglet Amazon SageMaker Examples (Exemples Amazon SageMaker) pour afficher 
une liste de tous les exemples SageMaker. Pour ouvrir un bloc-notes, choisissez l'onglet Use (Utiliser)
correspondant, puis Create copy (Créer une copie).

Utilisez Neo pour compiler un modèle
Cette section explique comment créer, décrire, arrêter et répertorier les tâches de compilation. Les options 
disponibles dans Amazon SageMaker Neo pour gérer les tâches de compilation pour les modèles de 
machine learning sont les suivantes : la CLI Neo, la console Amazon SageMaker ou le SDK Amazon 
SageMaker.

Rubriques
• Préparation d'un modèle pour la compilation (p. 2932)
• Compilation d'un modèle (AWS Command Line Interface) (p. 2938)
• Compilation d'un modèle (Console Amazon SageMaker) (p. 2940)
• Compilation d'un modèle (SDK Amazon SageMaker) (p. 2945)

Préparation d'un modèle pour la compilation
SageMaker Neo a besoin que les modèles de machine learning répondent à une forme de données 
d'entrée spécifique. La forme d'entrée requise pour la compilation dépend du cadre de deep learning que 
vous utilisez. Une fois votre modèle formaté à la forme d'entrée correcte, enregistrez-le conformément aux 
exigences ci-dessous. Lorsque vous disposez d'un modèle enregistré, compressez les artefacts du modèle.

Rubriques
• De quelles formes de données d'entrée SageMaker Neo a-t-il besoin ? (p. 2932)
• Enregistrement de modèles pour SageMaker Neo (p. 2933)

De quelles formes de données d'entrée SageMaker Neo a-t-il besoin ?
Avant de compiler votre modèle, assurez-vous qu'il est correctement formaté. Pour Neo, le nom et la forme 
des entrées de données pour votre modèle entraîné doivent être au format JSON ou au format liste. Les 
entrées attendues sont spécifiques au cadre.

Voici les formes d'entrée que SageMaker Neo attend :

Keras

Spécifiez le nom et la forme (format NHWC) des entrées de données attendues en utilisant un format 
dictionnaire pour le modèle entraîné. Bien que les artefacts du modèle Keras doivent être téléchargés au 
format NHWC (canal dernier), DataInputConfig doit être spécifié au format NCHW (canal premier). Voici 
quels sont les formats de dictionnaire requis :

• Pour une entrée : {'input_1':[1,3,224,224]}
• Pour deux entrées : {'input_1': [1,3,224,224], 'input_2':[1,3,224,224]}

MXnet/ONNX

Spécifiez le nom et la forme (format NHWC) des entrées de données attendues en utilisant un format 
dictionnaire pour le modèle entraîné. Voici quels sont les formats de dictionnaire requis :

• Pour une entrée : {'data':[1,3,1024,1024]}
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• Pour deux entrées : {'var1': [1,1,28,28], 'var2':[1,1,28,28]}

PyTorch

Spécifiez le nom et la forme (format NHWC) des entrées de données attendues en utilisant un format 
dictionnaire pour le modèle entraîné. Vous pouvez aussi spécifier la forme en utilisant uniquement un 
format liste. Voici quels sont les formats de dictionnaire requis :

• Pour une entrée au format dictionnaire : {'input0':[1,3,224,224]}
• Pour une entrée au format liste : [[1,3,224,224]]
• Pour deux entrées au format dictionnaire : {'input0':[1,3,224,224], 'input1':
[1,3,224,224]}

• Pour deux entrées au format liste : [[1,3,224,224], [1,3,224,224]]

TensorFlow

Spécifiez le nom et la forme (format NHWC) des entrées de données attendues en utilisant un format 
dictionnaire pour votre modèle entraîné. Voici quels sont les formats de dictionnaire requis :

• Pour une entrée : {'input':[1,1024,1024,3]}
• Pour deux entrées : {'data1': [1,28,28,1], 'data2':[1,28,28,1]}

TFLite

Spécifiez le nom et la forme (format NHWC) des entrées de données attendues en utilisant un format 
dictionnaire pour votre modèle entraîné. Voici quels sont les formats de dictionnaire requis :

• Pour une entrée : {'input':[1,224,224,3]}

Note

SageMaker Neo prend uniquement en charge TensorFlow Lite pour les appareils cibles en 
périphérie. Pour obtenir la liste des appareils cibles SageMaker Neo en périphérie pris en charge, 
veuillez consulter la page SageMaker Neo Appareils (p. 2976). Pour obtenir la liste des instances 
cloud cibles SageMaker Neo prises en charge, veuillez consulter la page SageMaker Neo Cadres 
et types d'instance pris en charge (p. 2946).

XGBoost

Le nom et la forme des données d'entrée ne sont pas nécessaires.

Enregistrement de modèles pour SageMaker Neo

Les exemples de code suivants montrent comment enregistrer votre modèle pour le rendre compatible 
avec Neo. Les modèles doivent être packagés sous forme de fichiers tar compressés (*.tar.gz).

Keras

Les modèles Keras ont besoin d'un fichier de définition de modèle (.h5).

Deux options vous permettent d'enregistrer votre modèle Keras pour le rendre compatible avec SageMaker 
Neo :

1. Exporter au format .h5 avec model.save("<model-name>", save_format="h5").
2. Figer le SavedModel après l'exportation.
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Voici un exemple d'exportation d'un modèle tf.keras sous forme de graphique figé (option deux) :

import os
import tensorflow as tf
from tensorflow.keras.applications.resnet50 import ResNet50
from tensorflow.keras import backend

tf.keras.backend.set_learning_phase(0)
model = tf.keras.applications.ResNet50(weights='imagenet', include_top=False, 
 input_shape=(224, 224, 3), pooling='avg')
model.summary()

# Save as a SavedModel
export_dir = 'saved_model/'
model.save(export_dir, save_format='tf')

# Freeze saved model
input_node_names = [inp.name.split(":")[0] for inp in model.inputs]
output_node_names = [output.name.split(":")[0] for output in model.outputs]
print("Input names: ", input_node_names)
with tf.Session() as sess: 
    loaded = tf.saved_model.load(sess, export_dir=export_dir, tags=["serve"])  
    frozen_graph = tf.graph_util.convert_variables_to_constants(sess, 
                                                                sess.graph.as_graph_def(), 
                                                                output_node_names) 
    tf.io.write_graph(graph_or_graph_def=frozen_graph, logdir=".", name="frozen_graph.pb", 
 as_text=False)

import tarfile
tar = tarfile.open("frozen_graph.tar.gz", "w:gz")
tar.add("frozen_graph.pb")
tar.close()

Warning

N'exportez pas votre modèle avec la classe SavedModel en utilisant model.save(<path>, 
save_format='tf'). Ce format convient à l'entraînement, mais pas à l'inférence.

MXNet

Les modèles MxNet doivent être enregistrés sous la forme d'un fichier de symboles unique *-
symbol.json et d'un paramètre unique *.params files.

Gluon Models

Définissez le réseau neuronal à l'aide de la classe HybridSequential. Le code s'exécutera dans le 
style d'une programmation symbolique (par opposition à une programmation impérative).

from mxnet import nd, sym
from mxnet.gluon import nn

def get_net(): 
    net = nn.HybridSequential()  # Here we use the class HybridSequential. 
    net.add(nn.Dense(256, activation='relu'), 
            nn.Dense(128, activation='relu'), 
            nn.Dense(2)) 
    net.initialize() 
    return net

# Define an input to compute a forward calculation.  
x = nd.random.normal(shape=(1, 512))
net = get_net()

2934



Amazon SageMaker Guide du développeur
Compilez des modèles

# During the forward calculation, the neural network will automatically infer
# the shape of the weight parameters of all the layers based on the shape of
# the input.
net(x) 
                         
# hybridize model
net.hybridize()
net(x)

# export model
net.export('<model_name>') # this will create model-symbol.json and model-0000.params 
 files

import tarfile
tar = tarfile.open("<model_name>.tar.gz", "w:gz")
for name in ["<model_name>-0000.params", "<model_name>-symbol.json"]: 
    tar.add(name)
tar.close()

Pour de plus amples informations sur l'hybridation de modèles, veuillez consulter la Documentation 
d'hybridation MXNet.

Gluon Model Zoo (GluonCV)

Les modèles de zoo GluonCV sont pré-hybridés. Vous pouvez donc simplement les exporter.

import numpy as np
import mxnet as mx
import gluoncv as gcv
from gluoncv.utils import export_block
import tarfile

net = gcv.model_zoo.get_model('<model_name>', pretrained=True) # For example, choose 
 <model_name> as resnet18_v1
export_block('<model_name>', net, preprocess=True, layout='HWC')

tar = tarfile.open("<model_name>.tar.gz", "w:gz")

for name in ["<model_name>-0000.params", "<model_name>-symbol.json"]: 
    tar.add(name)
tar.close()

Non Gluon Models

Lorsque les modèles sans gluon sont enregistrés sur disque, ils utilisent tous des fichiers *-symbol et
*.paramsfichiers. Ils sont donc déjà au bon format pour Neo.

# Pass the following 3 parameters: sym, args, aux
mx.model.save_checkpoint('<model_name>',0,sym,args,aux) # this will create 
 <model_name>-symbol.json and <model_name>-0000.params files

import tarfile
tar = tarfile.open("<model_name>.tar.gz", "w:gz")

for name in ["<model_name>-0000.params", "<model_name>-symbol.json"]: 
    tar.add(name)
tar.close()

PyTorch

Les modèles PyTorch doivent être enregistrés en tant que fichier de définition (.pt ou .pth) avec le type 
de données d'entrée float32.
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Pour enregistrer votre modèle, utilisez torch.jit.trace suivi de torch.save. Cela enregistre un objet 
dans un fichier disque et utilise par défaut python pickle (pickle_module=pickle) pour enregistrer les 
objets et certaines métadonnées. Ensuite, convertissez le modèle enregistré en un fichier tar compressé.

import torchvision
import torch

model = torchvision.models.resnet18(pretrained=True)
model.eval()
inp = torch.rand(1, 3, 224, 224)
model_trace = torch.jit.trace(model, inp)

# Save your model. The following code saves it with the .pth file extension
model_trace.save('model.pth')

# Save as a compressed tar file
import tarfile
with tarfile.open('model.tar.gz', 'w:gz') as f: 
    f.add('model.pth')
f.close()

TensorFlow

TensorFlow a besoin d'un fichier .pb, ou d'un fichier .pbtxt et d'un répertoire de variables contenant des 
variables. Pour les modèles figés, un seul fichier .pb ou .pbtxt est nécessaire.

Pre-Trained Model

L'exemple de code suivant montre comment compresser votre modèle à l'aide de la commande tar 
Linux. Exécutez les opérations suivantes sur votre terminal ou dans un bloc-notes Jupyter (si vous 
utilisez un bloc-notes Jupyter, insérez la commande magique !au début de l'énoncé) :

# Download SSD_Mobilenet trained model
!wget http://download.tensorflow.org/models/object_detection/
ssd_mobilenet_v2_coco_2018_03_29.tar.gz

# unzip the compressed tar file
!tar xvf ssd_mobilenet_v2_coco_2018_03_29.tar.gz

# Compress the tar file and save it in a directory called 'model.tar.gz'
!tar czvf model.tar.gz ssd_mobilenet_v2_coco_2018_03_29/frozen_inference_graph.pb

Les indicateurs de commande utilisés dans cet exemple accomplissent les tâches suivantes :

• c : création d'une archive
• z : compression de l'archive avec gzip
• v : affichage de la progression de l'archive
• f : spécification du nom de fichier de l'archive

Estimateurs intégrés

Les estimateurs intégrés sont réalisés par des conteneurs spécifiques au cadre ou des conteneurs 
spécifiques à l'algorithme. Les objets d'estimateurs intégrés spécifiques à l'algorithme et au cadre 
enregistrent le modèle au format correct pour vous lorsque vous entraînez le modèle à l'aide de la méthode 
intégrée .fit.

Par exemple, vous pouvez utiliser un sagemaker.TensorFlow pour définir un estimateur TensorFlow :

from sagemaker.tensorflow import TensorFlow
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estimator = TensorFlow(entry_point='mnist.py', 
                        role=role,  #param role can be arn of a sagemaker execution role 
                        framework_version='1.15.3', 
                        py_version='py3', 
                        training_steps=1000,  
                        evaluation_steps=100, 
                        instance_count=2, 
                        instance_type='ml.c4.xlarge')

Ensuite, entraînez le modèle avec la méthode intégrée .fit :

estimator.fit(inputs)

Avant de terminer la compilation du modèle avec la méthode intégrée compile_model :

# Specify output path of the compiled model
output_path = '/'.join(estimator.output_path.split('/')[:-1])

# Compile model
optimized_estimator = estimator.compile_model(target_instance_family='ml_c5',  
                              input_shape={'data':[1, 784]},  # Batch size 1, 3 channels, 
 224x224 Images. 
                              output_path=output_path, 
                              framework='tensorflow', framework_version='1.15.3')

Vous pouvez également utiliser la classe sagemaker.estimator.Estimator pour initialiser un objet 
estimateur pour l'entraînement et la compilation d'un algorithme intégré avec la méthode compile_model
du SDK SageMaker Python :

import sagemaker
from sagemaker.image_uris import retrieve
sagemaker_session = sagemaker.Session()
aws_region = sagemaker_session.boto_region_name

# Specify built-in algorithm training image
training_image = retrieve(framework='image-classification',  
                          region=aws_region, image_scope='training')

training_image = retrieve(framework='image-classification', region=aws_region, 
 image_scope='training')

# Create estimator object for training
estimator = sagemaker.estimator.Estimator(image_uri=training_image, 
                                          role=role,  #param role can be arn of a sagemaker 
 execution role 
                                          instance_count=1, 
                                          instance_type='ml.p3.8xlarge', 
                                          volume_size = 50, 
                                          max_run = 360000, 
                                          input_mode= 'File', 
                                          output_path=s3_training_output_location, 
                                          base_job_name='image-classification-training' 
                                          ) 
                                           
# Setup the input data_channels to be used later for training.                              
              
train_data = sagemaker.inputs.TrainingInput(s3_training_data_location, 
                                            content_type='application/x-recordio', 
                                            s3_data_type='S3Prefix')
validation_data = sagemaker.inputs.TrainingInput(s3_validation_data_location, 
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                                                content_type='application/x-recordio', 
                                                s3_data_type='S3Prefix')
data_channels = {'train': train_data, 'validation': validation_data}

# Train model
estimator.fit(inputs=data_channels, logs=True)

# Compile model with Neo                                                                    
                
optimized_estimator = estimator.compile_model(target_instance_family='ml_c5', 
                                          input_shape={'data':[1, 3, 224, 224], 
 'softmax_label':[1]}, 
                                          output_path=s3_compilation_output_location, 
                                          framework='mxnet', 
                                          framework_version='1.7')

Pour de plus amples informations sur la compilation de modèles avec le SDK SageMaker Python, veuillez 
consulter Compilation d'un modèle (SDK Amazon SageMaker) (p. 2945).

Compilation d'un modèle (AWS Command Line Interface)
Cette section explique comment gérer des tâches de compilation Amazon SageMaker Neo pour des 
modèles de machine learning à l'aide de la AWS Command Line Interface (CLI). Vous pouvez créer, 
décrire, arrêter et répertorier les tâches de compilation.

1. Créez une tâche de compilation

Avec l'opération d'API CreateCompilationJob, vous pouvez spécifier le format d'entrée de données, le 
compartiment S3 dans lequel stocker votre modèle, le compartiment S3 dans lequel écrire le modèle 
compilé et le périphérique matériel ou la plateforme cible.

Le tableau suivant montre comment configurer l'API CreateCompilationJob selon que votre cible 
est un périphérique ou une plateforme.

Device Example

{ 
    "CompilationJobName": "neo-compilation-job-demo", 
    "RoleArn": "arn:aws:iam::<your-account>:role/service-role/AmazonSageMaker-
ExecutionRole-yyyymmddThhmmss", 
    "InputConfig": { 
        "S3Uri": "s3://<your-bucket>/sagemaker/neo-compilation-job-demo-data/
train", 
        "DataInputConfig":  "{'data': [1,3,1024,1024]}", 
        "Framework": "MXNET" 
    }, 
    "OutputConfig": { 
        "S3OutputLocation": "s3://<your-bucket>/sagemaker/neo-compilation-job-demo-
data/compile", 
        # A target device specification example for a ml_c5 instance family 
        "TargetDevice": "ml_c5" 
    }, 
    "StoppingCondition": { 
        "MaxRuntimeInSeconds": 300
    }
}

Vous pouvez éventuellement spécifier la version de cadre que vous avez utilisée avec le champ
FrameworkVersion, si vous avez utilisé le cadre PyTorch pour entraîner votre modèle et que 
votre périphérique cible est une cible ml_* .
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{ 
    "CompilationJobName": "neo-compilation-job-demo", 
    "RoleArn": "arn:aws:iam::<your-account>:role/service-role/AmazonSageMaker-
ExecutionRole-yyyymmddThhmmss", 
    "InputConfig": { 
        "S3Uri": "s3://<your-bucket>/sagemaker/neo-compilation-job-demo-data/
train", 
        "DataInputConfig":  "{'data': [1,3,1024,1024]}", 
        "Framework": "PYTORCH", 
         # The FrameworkVersion field is only supported when compiling for PyTorch 
 framework and ml_* targets,  
         # excluding ml_inf. Supported values are 1.4 or 1.5 or 1.6 . Default is 
 1.6 
        "FrameworkVersion": "1.6" 
    }, 
    "OutputConfig": { 
        "S3OutputLocation": "s3://<your-bucket>/sagemaker/neo-compilation-job-demo-
data/compile", 
        # A target device specification example for a ml_c5 instance family 
        "TargetDevice": "ml_c5", 
        # When compiling for ml_* instances using PyTorch framework, use the 
 "CompilerOptions" field in  
        # OutputConfig to provide the correct data type ("dtype") of the model’s 
 input. Default assumed is "float32" 
        "CompilerOptions": "{'dtype': 'long'}" 
    }, 
    "StoppingCondition": { 
        "MaxRuntimeInSeconds": 300 
    }
}

Note

Ce champ d'API n'est pris en charge que pour PyTorch.
Platform Example

{ 
    "CompilationJobName": "neo-test-compilation-job", 
    "RoleArn": "arn:aws:iam::<your-account>:role/service-role/AmazonSageMaker-
ExecutionRole-yyyymmddThhmmss", 
    "InputConfig": { 
        "S3Uri": "s3://<your-bucket>/sagemaker/neo-compilation-job-demo-data/
train", 
        "DataInputConfig":  "{'data': [1,3,1024,1024]}", 
        "Framework": "MXNET" 
    }, 
    "OutputConfig": { 
        "S3OutputLocation": "s3://<your-bucket>/sagemaker/neo-compilation-job-demo-
data/compile", 
        # A target platform configuration example for a p3.2xlarge instance 
        "TargetPlatform": { 
            "Os": "LINUX", 
            "Arch": "X86_64", 
            "Accelerator": "NVIDIA" 
        }, 
        "CompilerOptions": "{'cuda-ver': '10.0', 'trt-ver': '6.0.1', 'gpu-code': 
 'sm_70'}" 
    }, 
    "StoppingCondition": { 
        "MaxRuntimeInSeconds": 300
    }
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}

Note

Pour l'opération d'API OutputConfig, les opérations d'API TargetDevice et
TargetPlatform s'excluent mutuellement. Vous devez choisir l'une de ces deux options.

Pour trouver les exemples de chaînes JSON de DataInputConfig en fonction des cadres, veuillez 
consulter What input data shapes Neo expects (De quelles formes de données d'entrée Neo a-t-il 
besoin ?).

Pour de plus amples informations sur le paramétrage des configurations, veuillez consulter les 
opérations d'API InputConfig, OutputConfig et TargetPlatform dans la référence d'API SageMaker.

2. Après avoir configuré le fichier JSON, exécutez la commande suivante pour créer la tâche de 
compilation :

aws sagemaker create-compilation-job \
--cli-input-json file://job.json \
--region us-west-2  

# You should get CompilationJobArn

3. Décrivez la tâche de compilation en exécutant la commande suivante :

aws sagemaker describe-compilation-job \
--compilation-job-name $JOB_NM \
--region us-west-2

4. Arrêtez la tâche de compilation en exécutant la commande suivante :

aws sagemaker stop-compilation-job \
--compilation-job-name $JOB_NM \
--region us-west-2

# There is no output for compilation-job operation

5. Répertoriez la tâche de compilation en exécutant la commande suivante :

aws sagemaker list-compilation-jobs \
--region us-west-2

Compilation d'un modèle (Console Amazon SageMaker)
Vous pouvez créer une tâche de compilation Amazon SageMaker Neo dans la console Amazon 
SageMaker.

1. Dans la console Amazon SageMaker, choisissez Compilation jobs (Tâches de compilation), puis 
choisissez Create compilation job (Créer une tâche de compilation).
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2. Sur la page Create compilation job (Créer une tâche de compilation), pour Job name (Nom de la 
tâche), saisissez un nom. Ensuite, sélectionnez un rôle IAM.

3. Si vous ne disposez pas de rôle IAM, choisissez Créer un rôle.

4. Sur la page Créer un rôle IAM, choisissez Tout compartiment S3, puis Créer un rôle.
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5. Non PyTorch Frameworks

Dans la section Input configuration (Configuration d'entrée), saisissez le chemin d'accès complet 
de l'URI du compartiment Amazon S3 contenant vos artefacts de modèle, dans le champ d'entrée
Location of model artifacts (Emplacement des artefacts de modèle). Vos artefacts de modèle 
doivent être au format de fichier tarball compressé (.tar.gz).

Dans le champ Data input configuration (Configuration d'entrée de données), saisissez la chaîne 
JSON qui spécifie la forme des données d'entrée. Pour Machine learning framework (Cadre de 
machine learning), choisissez le cadre qui vous convient.

Pour trouver les exemples de chaînes JSON de formes de données d'entrée spécifiques aux 
cadres, veuillez consulter What input data shapes Neo expects (De quelles formes de données 
d'entrée Neo a-t-il besoin ?).

PyTorch Framework

Des instructions similaires s'appliquent à la compilation de modèles PyTorch. Cependant, si vous 
avez exécuté l'entraînement avec PyTorch et que vous essayez de compiler le modèle pour
ml_* (sauf ml_inf), vous pouvez éventuellement spécifier la version de PyTorch que vous avez 
utilisée.
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Pour trouver les exemples de chaînes JSON de formes de données d'entrée spécifiques aux 
cadres, veuillez consulter What input data shapes Neo expects (De quelles formes de données 
d'entrée Neo a-t-il besoin ?).

Note

Lors de la compilation d'instances ml_* avec un cadre PyTorch, dans le champ Compiler 
options (Options de compilateur) de Output Configuration (Configuration de la sortie), 
fournissez le type de données correct (dtype) de l'entrée du modèle. La valeur par 
défaut est définie sur "float32".
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Warning

Si vous spécifiez un chemin d'URI de compartiment Amazon S3 menant à un 
fichier .pth, l'erreur suivante s'affichera après que la compilation aura démarré :
ClientError: InputConfiguration: Unable to untar input 
model.Please confirm the model is a tar.gz file

6. Accédez à la section Output configuration (Configuration de la sortie). Choisissez l'emplacement de 
déploiement de votre modèle. Vous pouvez déployer votre modèle sur un périphérique cible ou une
plateforme cible. Les périphériques cibles comprennent les périphériques cloud et en périphérie. 
Les plateformes cibles font référence au système d'exploitation, à l'architecture et aux accélérateurs 
spécifiques sur lesquels votre modèle doit s'exécuter.

Pour S3 Output location (Emplacement de sortie S3), saisissez le chemin d'accès au compartiment 
S3 où vous voulez stocker le modèle compilé. Vous pouvez éventuellement ajouter des options de 
compilateur au format JSON dans la section Compiler options (Options de compilateur).

7. Vérifiez le statut de la tâche de compilation au démarrage. Le statut de la tâche se trouve en haut de 
la page Compilation Job (Tâche de compilation) comme le montre la capture d'écran ci-après. Vous 
pouvez également vérifier le statut de la tâche dans la colonne Status (Statut).

8. Vérifiez le statut de la tâche de compilation lorsque terminée. Vous pouvez vérifier le statut dans la 
colonne Status (Statut) comme le montre la capture d'écran ci-après.
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Compilation d'un modèle (SDK Amazon SageMaker)
Vous pouvez utiliser l'API compile_model dans le Kit SDK Amazon SageMaker pour Python  pour 
compiler un modèle entraîné et l'optimiser pour un matériel cible spécifique. L'API doit être appelée sur 
l'objet estimateur utilisé pendant l'entraînement du modèle.

Note

Vous devez définir la variable d'environnement MMS_DEFAULT_RESPONSE_TIMEOUT sur 500
lors de la compilation du modèle avec MxNet ou PyTorch. La variable d'environnement n'est pas 
nécessaire avec TensorFlow.

Voici un exemple de la façon dont vous pouvez compiler un modèle à l'aide de l'objet
trained_model_estimator :

# Replace the value of expected_trained_model_input below and
# specify the name & shape of the expected inputs for your trained model
# in json dictionary form
expected_trained_model_input = {'data':[1, 784]}

# Replace the example target_instance_family below to your preferred target_instance_family
compiled_model = trained_model_estimator.compile_model(target_instance_family='ml_c5', 
        input_shape=expected_trained_model_input, 
        output_path='insert s3 output path', 
        env={'MMS_DEFAULT_RESPONSE_TIMEOUT': '500'})

Le code compile le modèle, enregistre le modèle optimisé dans output_path et crée un modèle 
SageMaker pouvant être déployé sur un point de terminaison. Des exemples de blocs-notes d'utilisation 
du SDK pour Python sont fournis dans la section Neo Model Compilation Sample Notebooks (Exemples de 
blocs-notes de compilation de modèles Neo).

Instances cloud
Amazon SageMaker Neo prend en charge la compilation pour les cadres de machine learning les plus 
courants, tels que TensorFlow, PyTorch, MXNet, etc. Vous pouvez déployer votre modèle compilé sur des 
instances cloud et des AWS Inferentia. Pour obtenir la liste complète des cadres et types d'instance pris en 
charge, veuillez consulter Supported Instances Types and Frameworks (Cadres et types d'instances pris en 
charge).

Vous pouvez compiler votre modèle de l'une des trois façons suivantes : via la AWS CLI, la console 
SageMaker ou le SDK SageMaker pour Python. Pour de plus amples informations, veuillez consulter
Use Neo to Compile a Model (Utiliser Neo pour compiler un modèle). Une fois vos artefacts de modèle 
compilés, ils sont stockés dans l'URI du compartiment Amazon S3 que vous avez spécifié lors de la tâche 
de compilation. Vous pouvez déployer votre modèle compilé sur des instances cloud et AWS Inferentia à 
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l'aide du SDK SageMaker pour Python, du AWS SDK for Python (Boto3), de la AWS CLI ou de la console 
AWS.

Si vous déployez votre modèle à l'aide de la AWS CLI, la console ou Boto3, vous devez sélectionner 
un URI Amazon ECR d'image Docker pour votre conteneur principal. Veuillez consulter Neo Inference 
Container Images (Images de conteneur d'inférence Neo) pour obtenir la liste des URI Amazon ECR.

Rubriques
• Cadres et types d'instance pris en charge (p. 2946)
• Déploiement d'un modèle (p. 2949)
• Demande d'inférences depuis un service déployé (p. 2968)
• Images de conteneur d'inférence (p. 2971)

Cadres et types d'instance pris en charge
Amazon SageMaker Neo prend en charge les cadres de deep learning les plus courants pour la 
compilation et le déploiement. Vous pouvez déployer votre modèle sur des instances cloud, des types 
d'instances AWS Inferentia ou des accélérateurs Amazon Elastic Inference.

La section suivante décrit les cadres pris en charge par SageMaker Neo et les instances cloud cible 
sur lesquelles vous pouvez compiler et déployer. Pour obtenir des informations sur le déploiement 
de votre modèle compilé sur une instance cloud ou Inferentia, veuillez consulter Deploy a Model with 
Cloud Instances (Déploiement d'un modèle avec des instances cloud). Pour obtenir des informations 
sur le déploiement de votre modèle compilé avec des accélérateurs Elastic Inference, veuillez consulter
Utilisation d'EI sur des points de terminaison hébergés Amazon SageMaker (p. 3008).

Instances cloud
SageMaker Neo prend en charge les cadres de deep learning suivants pour les instances cloud CPU et 
GPU :

Cadre Version du 
cadre

Version de 
modèle

Modèles Formats 
de modèle 
(packagés 
dans *.tar.gz)

Boîtes à outils

MXNet 1.8.0 Prend en 
charge la 
version 1.8.0 
ou antérieure

classification 
d'images, 
détection 
d'objets, 
segmentation 
sémantique, 
estimation 
de pose, 
reconnaissance 
d'activités

Un fichier de 
symboles 
(.json) et un 
fichier de 
paramètres 
(.params)

GluonCV 
v0.8.0

ONNX 1.7.0 Prend en 
charge la 
version 1.7.0 
ou antérieure

Classification 
d'images, SVM

Un fichier de 
modèle (.onnx)

 

Keras 2.2.4 Prend en 
charge la 
version 2.2.4 
ou antérieure

Classification 
d'images

Un fichier de 
définition de 
modèle (.h5)
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Cadre Version du 
cadre

Version de 
modèle

Modèles Formats 
de modèle 
(packagés 
dans *.tar.gz)

Boîtes à outils

PyTorch 1.4, 1.5, 1.6, 
1.7 ou 1.8

Prend en 
charge 1.4, 1.5, 
1.6, 1.7 et 1.8

Classification 
d'images

Un fichier de 
définition de 
modèle (.pt 
ou .pth) avec 
dtype d'entrée 
float32

 

TensorFlow 1.15.3 ou 2.9 Prend en 
charge 1.15.3 
et 2.9

Classification 
d'images

Pour les 
modèles 
enregistrés, 
Neo attend 
un fichier .pb 
ou .pbtxt, ainsi 
qu'un répertoire 
de variables 
contenant des 
variables

Pour les 
modèles figés, 
Neo attend 
uniquement 
un fichier .pb 
ou .pbtxt

 

XGBoost 1.3.3 Prend en 
charge la 
version 1.3.3 
ou antérieure

Arbres de 
décision

Un fichier 
de modèles 
XGBoost 
(.model) dans 
lequel le 
nombre de 
nœuds d'une 
arborescence 
est inférieur à 
2^31

 

Note

« Model Version » est la version du cadre utilisé pour entraîner et exporter le modèle.

Types d'instances

Vous pouvez déployer votre modèle compilé SageMaker sur l'une des instances cloud ci-dessous :

Instance Type de calcul

ml_c4 Standard

ml_c5 Standard

ml_m4 Standard
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Instance Type de calcul

ml_m5 Standard

ml_p2 Calcul accéléré

ml_p3 Calcul accéléré

ml_g4dn Calcul accéléré

Pour obtenir des informations sur le vCPU disponible, la mémoire et le prix à l'heure pour chaque type 
d'instance, veuillez consulter Amazon SageMaker Pricing (Tarification Amazon SageMaker).

Note

Lors de la compilation d'instances ml_* avec un cadre PyTorch, dans le champ Compiler options 
(Options de compilateur) de Output Configuration (Configuration de la sortie), fournissez le type de 
données correct (dtype) de l'entrée du modèle.
La valeur par défaut est définie sur "float32".

AWS Inferentia

SageMaker Neo prend en charge les cadres de deep learning suivants pour Inferentia :

Cadre Version du 
cadre

Version de 
modèle

Modèles Formats 
de modèle 
(packagés 
dans *.tar.gz)

Boîtes à outils

MXNet 1.5 ou 1.8 Prend en 
charge les 
versions 
1.8, 1.5 et 
antérieures

classification 
d'images, 
détection 
d'objets, 
segmentation 
sémantique, 
estimation 
de pose, 
reconnaissance 
d'activités

Un fichier de 
symboles 
(.json) et un 
fichier de 
paramètres 
(.params)

GluonCV 
v0.8.0

PyTorch 1.7, 1.8 ou 1.9 Prend en 
charge les 
versions 1.9 et 
antérieures

Classification 
d'images

Un fichier de 
définition de 
modèle (.pt 
ou .pth) avec 
dtype d'entrée 
float32

 

TensorFlow 1.15 ou 2.5 Prend en 
charge les 
versions 
2.5, 1.15 et 
antérieures

Classification 
d'images

Pour les 
modèles 
enregistrés, 
Neo attend 
un fichier .pb 
ou .pbtxt, ainsi 
qu'un répertoire 
de variables 
contenant des 
variables
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Cadre Version du 
cadre

Version de 
modèle

Modèles Formats 
de modèle 
(packagés 
dans *.tar.gz)

Boîtes à outils

Pour les 
modèles figés, 
Neo attend 
uniquement 
un fichier .pb 
ou .pbtxt

Note

« Model Version » est la version du cadre utilisé pour entraîner et exporter le modèle.

Vous pouvez déployer votre modèle SageMaker Neo-compilé sur des instances Amazon EC2 Inf1 basées 
sur AWS Inferentia. AWS Inferentia est la première puce de silicium personnalisée d'Amazon conçue 
pour accélérer le deep learning. Actuellement, vous pouvez utiliser l'instance ml_inf1 pour déployer vos 
modèles compilés.

Amazon Elastic Inference

SageMaker Neo prend en charge les cadres de deep learning suivants pour Elastic Inference :

Cadre Version du cadre Version de modèle Modèles Formats de 
modèle (packagés 
dans *.tar.gz)

TensorFlow 2.3.2 Prend en charge 
2.3

classification 
d'images, 
détection d'objets, 
segmentation 
sémantique, 
estimation 
de pose, 
reconnaissance 
d'activités

Pour les modèles 
enregistrés, 
Neo attend 
un fichier .pb 
ou .pbtxt, ainsi 
qu'un répertoire 
de variables 
contenant des 
variables.

Pour les modèles 
figés, Neo attend 
uniquement 
un fichier .pb 
ou .pbtxt.

Vous pouvez déployer votre modèle SageMaker Neo-compilé sur un accélérateur Elastic Inference. 
Pour plus d'informations, consultez Utilisation d'EI sur des points de terminaison hébergés Amazon 
SageMaker (p. 3008).

Déploiement d'un modèle
Pour déployer un modèle Amazon SageMaker Neo-compilé sur un point de terminaison HTTPS, vous 
devez configurer et créer le point de terminaison pour le modèle en utilisant les services d'hébergement 
Amazon SageMaker. Actuellement, les développeurs peuvent utiliser les API Amazon SageMaker pour 
déployer des modules sur des instances ml.c5, ml.c4, ml.m5, ml.m4, ml.p3, ml.p2 et ml.inf1.
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Concernant les instances Inf1, les modèles doivent être compilés spécifiquement pour les instances ml.inf1. 
Les modèles compilés pour d'autres types d'instance peuvent ne pas fonctionner avec les instances 
ml.inf1.

Concernant les accélérateurs Elastic Inference, les modèles doivent être compilés spécifiquement pour les 
périphériques ml_eia2. Pour obtenir des informations sur le déploiement de votre modèle compilé sur un 
accélérateur Elastic Inference, veuillez consulter Utilisation d'EI sur des points de terminaison hébergés 
Amazon SageMaker (p. 3008).

Lorsque vous déployez un modèle compilé, vous devez utiliser la même instance pour la cible que celle 
utilisée pour la compilation. Cela crée un point de terminaison SageMaker que vous pouvez utiliser pour 
effectuer des inférences. Vous pouvez déployer un modèle néo-compilé à l'aide de l'une des méthodes 
suivantes : kit SDK Amazon SageMaker pour Python, kit SDK for Python (Boto3), la AWS Command Line 
Interface et la console SageMaker https://console.aws.amazon.com/ SageMaker.

Note

Pour déployer un modèle à l'aide de la AWS CLI, la console ou Boto3, veuillez consulter Neo 
Inference Container Images (Images de conteneur d'inférence Neo) pour sélectionner l'URI 
d'image d'inférence pour votre conteneur principal.

Rubriques
• Prérequis (p. 2950)
• Déploiement d'un modèle compilé à l'aide du SDK SageMaker (p. 2956)
• Déploiement d'un modèle compilé à l'aide de Boto3 (p. 2959)
• Déploiement d'un modèle compilé à l'aide de la AWS CLI (p. 2961)
• Déploiement d'un modèle compilé à l'aide de la console (p. 2963)

Prérequis
Note

Suivez les instructions de cette section si vous avez compilé votre modèle à l'aide du AWS SDK 
for Python (Boto3), de la AWS CLI ou de la console SageMaker.

Pour créer un modèle SageMaker Neo-compilé, vous avez besoin des éléments suivants :

1. Un URI Amazon ECR d'image Docker. Vous pouvez en sélectionner un répondant à vos besoins dans
cette liste.

2. Un fichier de script de point d'entrée :

a. Pour les modèles PyTorch et MXNet :

Si vous avez entraîné votre modèle à l'aide de SageMaker, le script d'entraînement doit mettre en 
œuvre les fonctions décrites ci-dessous. Le script d'entraînement sert de script de point d'entrée 
pendant l'inférence. Dans l'exemple détaillé dans MNIST Training, Compilation and Deployment 
with MXNet Module and SageMaker Neo (Entraînement, compilation et déploiement MNIST avec 
le module MXNet et SageMaker Neo), le script d'entraînement (mnist.py) met en œuvre les 
fonctions requises.

Si vous n'avez pas entraîné votre modèle à l'aide de SageMaker, vous devez fournir un fichier 
script de point d'entrée (inference.py) utilisable au moment de l'inférence. En fonction du 
cadre (MXNet ou Pytorch) : l'emplacement du script d'inférence doit respecter la structure de 
répertoire de modèles pour MxNet ou la structure de répertoire de modèles pour PyTorch du SDK 
SageMaker Python.
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Lorsque vous utilisez des images de conteneur optimisé pour l'inférence Neo avec PyTorch
et MXNet sur les types d'instances CPU et GPU, le script d'inférence doit mettre en œuvre les 
fonctions suivantes :

• model_fn : charge le modèle. (Facultatif)
• input_fn : convertit la charge utile de demande entrante en un tableau numpy.
• predict_fn : réalise la prédiction.
• output_fn : convertit la sortie de la prédiction en charge utile de réponse.
• En variante, vous pouvez définir transform_fn de sorte à combiner input_fn, predict_fn

et output_fn.

Voici quelques exemples de script inference.pydans un répertoire nommé code (code/
inference.py) pour PyTorch et MXNet (Gluon et Module). Les exemples chargent d'abord le 
modèle, puis le servent sur des données d'image sur un GPU :

MXNet Module

import numpy as np
import json
import mxnet as mx
import neomx  # noqa: F401
from collections import namedtuple

Batch = namedtuple('Batch', ['data'])

# Change the context to mx.cpu() if deploying to a CPU endpoint
ctx = mx.gpu()

def model_fn(model_dir): 
    # The compiled model artifacts are saved with the prefix 'compiled' 
    sym, arg_params, aux_params = mx.model.load_checkpoint('compiled', 0) 
    mod = mx.mod.Module(symbol=sym, context=ctx, label_names=None) 
    exe = mod.bind(for_training=False, 
                   data_shapes=[('data', (1,3,224,224))], 
                   label_shapes=mod._label_shapes) 
    mod.set_params(arg_params, aux_params, allow_missing=True) 
     
    # Run warm-up inference on empty data during model load (required for GPU) 
    data = mx.nd.empty((1,3,224,224), ctx=ctx) 
    mod.forward(Batch([data])) 
    return mod

def transform_fn(mod, image, input_content_type, output_content_type): 
    # pre-processing 
    decoded = mx.image.imdecode(image) 
    resized = mx.image.resize_short(decoded, 224) 
    cropped, crop_info = mx.image.center_crop(resized, (224, 224)) 
    normalized = mx.image.color_normalize(cropped.astype(np.float32) / 255, 
                                  mean=mx.nd.array([0.485, 0.456, 0.406]), 
                                  std=mx.nd.array([0.229, 0.224, 0.225])) 
    transposed = normalized.transpose((2, 0, 1)) 
    batchified = transposed.expand_dims(axis=0) 
    casted = batchified.astype(dtype='float32') 
    processed_input = casted.as_in_context(ctx) 

    # prediction/inference 
    mod.forward(Batch([processed_input])) 

    # post-processing 
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    prob = mod.get_outputs()[0].asnumpy().tolist() 
    prob_json = json.dumps(prob) 
    return prob_json, output_content_type

MXNet Gluon

import numpy as np
import json
import mxnet as mx
import neomx  # noqa: F401

# Change the context to mx.cpu() if deploying to a CPU endpoint
ctx = mx.gpu()

def model_fn(model_dir): 
    # The compiled model artifacts are saved with the prefix 'compiled' 
    block = mx.gluon.nn.SymbolBlock.imports('compiled-symbol.json',
['data'],'compiled-0000.params', ctx=ctx) 
     
    # Hybridize the model & pass required options for Neo: static_alloc=True & 
 static_shape=True 
    block.hybridize(static_alloc=True, static_shape=True) 
     
    # Run warm-up inference on empty data during model load (required for GPU) 
    data = mx.nd.empty((1,3,224,224), ctx=ctx) 
    warm_up = block(data) 
    return block

def input_fn(image, input_content_type): 
    # pre-processing 
    decoded = mx.image.imdecode(image) 
    resized = mx.image.resize_short(decoded, 224) 
    cropped, crop_info = mx.image.center_crop(resized, (224, 224)) 
    normalized = mx.image.color_normalize(cropped.astype(np.float32) / 255, 
                                  mean=mx.nd.array([0.485, 0.456, 0.406]), 
                                  std=mx.nd.array([0.229, 0.224, 0.225])) 
    transposed = normalized.transpose((2, 0, 1)) 
    batchified = transposed.expand_dims(axis=0) 
    casted = batchified.astype(dtype='float32') 
    processed_input = casted.as_in_context(ctx) 
    return processed_input

def predict_fn(processed_input_data, block): 
    # prediction/inference 
    prediction = block(processed_input_data) 
    return prediction

def output_fn(prediction, output_content_type): 
    # post-processing 
    prob = prediction.asnumpy().tolist() 
    prob_json = json.dumps(prob) 
    return prob_json, output_content_type

PyTorch 1.4 and Older

import os
import torch
import torch.nn.parallel
import torch.optim
import torch.utils.data
import torch.utils.data.distributed
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import torchvision.transforms as transforms
from PIL import Image
import io
import json
import pickle

def model_fn(model_dir): 
    """Load the model and return it. 
    Providing this function is optional. 
    There is a default model_fn available which will load the model 
    compiled using SageMaker Neo. You can override it here. 

    Keyword arguments: 
    model_dir -- the directory path where the model artifacts are present 
    """ 

    # The compiled model is saved as "compiled.pt" 
    model_path = os.path.join(model_dir, 'compiled.pt') 
    with torch.neo.config(model_dir=model_dir, neo_runtime=True): 
        model = torch.jit.load(model_path) 
        device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu") 
        model = model.to(device) 

    # We recommend that you run warm-up inference during model load 
    sample_input_path = os.path.join(model_dir, 'sample_input.pkl') 
    with open(sample_input_path, 'rb') as input_file: 
        model_input = pickle.load(input_file) 
    if torch.is_tensor(model_input): 
        model_input = model_input.to(device) 
        model(model_input) 
    elif isinstance(model_input, tuple): 
        model_input = (inp.to(device) for inp in model_input if 
 torch.is_tensor(inp)) 
        model(*model_input) 
    else: 
        print("Only supports a torch tensor or a tuple of torch tensors") 
        return model

def transform_fn(model, request_body, request_content_type, 
                 response_content_type): 
    """Run prediction and return the output. 
    The function 
    1. Pre-processes the input request 
    2. Runs prediction 
    3. Post-processes the prediction output. 
    """ 
    # preprocess 
    decoded = Image.open(io.BytesIO(request_body)) 
    preprocess = transforms.Compose([ 
        transforms.Resize(256), 
        transforms.CenterCrop(224), 
        transforms.ToTensor(), 
        transforms.Normalize( 
            mean=[ 
                0.485, 0.456, 0.406], std=[ 
                0.229, 0.224, 0.225]), 
    ]) 
    normalized = preprocess(decoded) 
    batchified = normalized.unsqueeze(0) 
    # predict 
    device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu") 
    batchified = batchified.to(device) 
    output = model.forward(batchified) 
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    return json.dumps(output.cpu().numpy().tolist()), response_content_type

PyTorch 1.5 and Newer

import os
import torch
import torch.nn.parallel
import torch.optim
import torch.utils.data
import torch.utils.data.distributed
import torchvision.transforms as transforms
from PIL import Image
import io
import json
import pickle

def model_fn(model_dir): 
    """Load the model and return it. 
    Providing this function is optional. 
    There is a default_model_fn available, which will load the model 
    compiled using SageMaker Neo. You can override the default here. 
    The model_fn only needs to be defined if your model needs extra 
    steps to load, and can otherwise be left undefined. 

    Keyword arguments: 
    model_dir -- the directory path where the model artifacts are present 
    """ 

    # The compiled model is saved as "model.pt" 
    model_path = os.path.join(model_dir, 'model.pt') 
    device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu") 
    model = torch.jit.load(model_path, map_location=device) 
    model = model.to(device) 

    return model

def transform_fn(model, request_body, request_content_type, 
                    response_content_type): 
    """Run prediction and return the output. 
    The function 
    1. Pre-processes the input request 
    2. Runs prediction 
    3. Post-processes the prediction output. 
    """ 
    # preprocess 
    decoded = Image.open(io.BytesIO(request_body)) 
    preprocess = transforms.Compose([ 
                                transforms.Resize(256), 
                                transforms.CenterCrop(224), 
                                transforms.ToTensor(), 
                                transforms.Normalize( 
                                    mean=[ 
                                        0.485, 0.456, 0.406], std=[ 
                                        0.229, 0.224, 0.225]), 
                                    ]) 
    normalized = preprocess(decoded) 
    batchified = normalized.unsqueeze(0) 
     
    # predict 
    device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu") 
    batchified = batchified.to(device) 
    output = model.forward(batchified) 
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    return json.dumps(output.cpu().numpy().tolist()), response_content_type     
                                             
                                             

b. Pour les instances inf1 ou les images de conteneur onnx, xgboost, keras

Pour toutes les autres images de conteneur optimisées pour l'inférence Neo, ou les types 
d'instances Inferentia, le script de point d'entrée doit mettre en œuvre les fonctions suivantes pour 
le Runtime Deep Learning Neo :

• neo_preprocess : convertit la charge utile de demande entrante en un tableau numpy.
• neo_postprocess : convertit la sortie de la prédiction du Runtime Deep Learning Neo dans le 

corps de la réponse.

Note

Aucune de ces deux fonctions précédentes n'utilise des fonctionnalités de MXNet, 
PyTorch ou TensorFlow.

Pour obtenir des exemples d'utilisation de ces fonctions, veuillez consulter Neo Model Compilation 
Sample Notebooks (Exemples de blocs-notes de compilation de modèles Neo).

c. Pour les modèles TensorFlow

Si votre modèle nécessite une logique de pré- et de post-traitement personnalisée avant l'envoi 
des données au modèle, vous devez spécifier un fichier script de point d'entrée inference.py
utilisable au moment de l'inférence. Le script doit mettre en œuvre une paire de fonctions
input_handler et output_handler ou une seule fonction de gestionnaire.

Note

Veuillez noter que si la fonction de gestionnaire est mise en œuvre, input_handler et
output_handler sont ignorées.

Voici un exemple de code de script inference.py que vous pouvez assembler avec le modèle 
de compilation pour effectuer un pré- et un post-traitement personnalisé sur un modèle de 
classification d'image. Le client SageMaker envoie le fichier image sous forme de type de contenu
application/x-image à la fonction input_handler, où il est converti au format JSON. Le 
fichier image converti est ensuite envoyé au serveur de modèles Tensorflow (TFX) à l'aide de l'API 
REST.

import json
import numpy as np
import json
import io
from PIL import Image

def input_handler(data, context): 
    """ Pre-process request input before it is sent to TensorFlow Serving REST API 
     
    Args: 
    data (obj): the request data, in format of dict or string 
    context (Context): an object containing request and configuration details 
     
    Returns: 
    (dict): a JSON-serializable dict that contains request body and headers 
    """ 
    f = data.read() 
    f = io.BytesIO(f) 
    image = Image.open(f).convert('RGB') 
    batch_size = 1 
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    image = np.asarray(image.resize((512, 512))) 
    image = np.concatenate([image[np.newaxis, :, :]] * batch_size) 
    body = json.dumps({"signature_name": "serving_default", "instances": 
 image.tolist()}) 
    return body

def output_handler(data, context): 
    """Post-process TensorFlow Serving output before it is returned to the client. 
     
    Args: 
    data (obj): the TensorFlow serving response 
    context (Context): an object containing request and configuration details 
     
    Returns: 
    (bytes, string): data to return to client, response content type 
    """ 
    if data.status_code != 200: 
        raise ValueError(data.content.decode('utf-8')) 

    response_content_type = context.accept_header 
    prediction = data.content 
    return prediction, response_content_type

En l'absence de pré- ou de post-traitement personnalisé, le client SageMaker convertit le 
fichier image au format JSON de la même manière avant de l'envoyer au point de terminaison 
SageMaker.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Deploying to TensorFlow Serving Endpoints 
in the SageMaker Python SDK (Déploiement sur des points de terminaison de service TensorFlow 
dans le SDK SageMaker Python).

3. L'URI du compartiment Amazon S3 qui contient les artefacts du modèle compilé.

Déploiement d'un modèle compilé à l'aide du SDK SageMaker

Vous devez satisfaire les prérequis si le modèle a été compilé à l'aide du AWS SDK for Python (Boto3), 
de la AWS CLI ou de la console Amazon SageMaker. Déployez un modèle compilé avec SageMaker Neo, 
selon l'un des cas d'utilisation suivants, en fonction de la façon dont vous avez compilé votre modèle.

Rubriques
• Si vous avez compilé votre modèle à l'aide du SDK SageMaker  (p. 2956)
• Si vous avez compilé votre modèle à l'aide de MXNet ou PyTorch (p. 2957)
• Si vous avez compilé votre modèle à l'aide de Boto3, de la console SageMaker ou de la CLI pour 

TensorFlow (p. 2958)

Si vous avez compilé votre modèle à l'aide du SDK SageMaker

Le gestionnaire d'objet sagemaker.Model pour le modèle compilé fournit la fonction deploy() pour vous 
aider à créer un point de terminaison pour servir des demandes d'inférence. La fonctionnalité vous permet 
de définir le nombre et le type d'instances utilisés pour le point de terminaison. Vous devez choisir une 
instance pour laquelle vous avez compilé votre modèle. Par exemple, dans la tâche compilée dans la 
section Compile a Model (Amazon SageMaker SDK) (Compiler un modèle (Kit SDK Amazon SageMaker), il 
s'agit d'une instance ml_c5.

predictor = compiled_model.deploy(initial_instance_count = 1, instance_type = 
 'ml.c5.4xlarge')

# Print the name of newly created endpoint
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print(predictor.endpoint_name)

Si vous avez compilé votre modèle à l'aide de MXNet ou PyTorch

Créez le modèle SageMaker et déployez-le à l'aide de l'API deploy() sous les API de modèle spécifiques 
au cadre. Pour MxNet, il s'agit de MXNetModel et pour PyTorch, il s'agit de PytorchModel. Lorsque 
vous créez et déployez un modèle SageMaker, vous devez définir la variable d'environnement
MMS_DEFAULT_RESPONSE_TIMEOUT sur 500 et spécifier le paramètre entry_point comme script 
d'inférence (inference.py) et le paramètre source_dircomme emplacement de répertoire (code) du 
script d'inférence. Pour préparer le script d'inférence (inference.py) suivez l'étape Prérequis.

L'exemple suivant montre comment utiliser ces fonctions pour déployer un modèle compilé à l'aide du SDK 
SageMaker pour Python :

MXNet

from sagemaker.mxnet import MXNetModel

# Create SageMaker model and deploy an endpoint
sm_mxnet_compiled_model = MXNetModel( 
    model_data='insert S3 path of compiled MXNet model archive', 
    role='AmazonSageMaker-ExecutionRole', 
    entry_point='inference.py', 
    source_dir='code', 
    framework_version='1.8.0', 
    py_version='py3', 
    image_uri='insert appropriate ECR Image URI for MXNet', 
    env={'MMS_DEFAULT_RESPONSE_TIMEOUT': '500'},
)

# Replace the example instance_type below to your preferred instance_type
predictor = sm_mxnet_compiled_model.deploy(initial_instance_count = 1, instance_type = 
 'ml.p3.2xlarge')

# Print the name of newly created endpoint
print(predictor.endpoint_name)                   

PyTorch 1.4 and Older

from sagemaker.pytorch import PyTorchModel

# Create SageMaker model and deploy an endpoint
sm_pytorch_compiled_model = PyTorchModel( 
    model_data='insert S3 path of compiled PyTorch model archive', 
    role='AmazonSageMaker-ExecutionRole', 
    entry_point='inference.py', 
    source_dir='code', 
    framework_version='1.4.0', 
    py_version='py3', 
    image_uri='insert appropriate ECR Image URI for PyTorch', 
    env={'MMS_DEFAULT_RESPONSE_TIMEOUT': '500'},
)

# Replace the example instance_type below to your preferred instance_type
predictor = sm_pytorch_compiled_model.deploy(initial_instance_count = 1, instance_type 
 = 'ml.p3.2xlarge')

# Print the name of newly created endpoint
print(predictor.endpoint_name)
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PyTorch 1.5 and Newer

from sagemaker.pytorch import PyTorchModel

# Create SageMaker model and deploy an endpoint
sm_pytorch_compiled_model = PyTorchModel( 
    model_data='insert S3 path of compiled PyTorch model archive', 
    role='AmazonSageMaker-ExecutionRole', 
    entry_point='inference.py', 
    source_dir='code', 
    framework_version='1.5', 
    py_version='py3', 
    image_uri='insert appropriate ECR Image URI for PyTorch',
)

# Replace the example instance_type below to your preferred instance_type
predictor = sm_pytorch_compiled_model.deploy(initial_instance_count = 1, instance_type 
 = 'ml.p3.2xlarge')

# Print the name of newly created endpoint
print(predictor.endpoint_name)                                 
                             

Note

Les politiques AmazonSageMakerFullAccess et AmazonS3ReadOnlyAccess doivent être 
attachées au rôle IAM AmazonSageMaker-ExecutionRole.

Si vous avez compilé votre modèle à l'aide de Boto3, de la console SageMaker ou de la CLI pour 
TensorFlow

Créez un objet TensorFlowModel, puis appelez la fonction deploy :

role='AmazonSageMaker-ExecutionRole'
model_path='S3 path for model file'
framework_image='inference container arn'
tf_model = TensorFlowModel(model_data=model_path, 
                framework_version='1.15.3', 
                role=role,  
                image_uri=framework_image)
instance_type='ml.c5.xlarge'
predictor = tf_model.deploy(instance_type=instance_type, 
                    initial_instance_count=1)

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Deploying directly from model artifacts (Déploiement 
direct à partir d'artefacts du modèle).

Vous pouvez sélectionner un URI Amazon ECR d'image Docker répondant à vos besoins dans cette liste.

Pour de plus amples informations sur la création d'un objet TensorFlowModel, veuillez consulter le SDK
SageMaker.

Note

La latence de votre première demande d'inférence peut être élevée si vous déployez votre 
modèle sur un GPU. Cela vient du fait qu'un noyau de calcul optimisé est créé sur la première 
demande d'inférence. Nous vous recommandons de créer un fichier de préparation des demandes 
d'inférence, que vous stockerez à côté de votre fichier de modèle avant de l'envoyer à un TFX. 
C'est ce que l'on appelle « préparer » le modèle.

L'extrait de code suivant montre comment produire le fichier de préparation pour l'exemple de classification 
d'image dans la section Prérequis :
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import tensorflow as tf
from tensorflow_serving.apis import classification_pb2
from tensorflow_serving.apis import inference_pb2
from tensorflow_serving.apis import model_pb2
from tensorflow_serving.apis import predict_pb2
from tensorflow_serving.apis import prediction_log_pb2
from tensorflow_serving.apis import regression_pb2
import numpy as np

with tf.python_io.TFRecordWriter("tf_serving_warmup_requests") as writer:        
    img = np.random.uniform(0, 1, size=[224, 224, 3]).astype(np.float32) 
    img = np.expand_dims(img, axis=0) 
    test_data = np.repeat(img, 1, axis=0) 
    request = predict_pb2.PredictRequest() 
    request.model_spec.name = 'compiled_models' 
    request.model_spec.signature_name = 'serving_default' 
    request.inputs['Placeholder:0'].CopyFrom(tf.compat.v1.make_tensor_proto(test_data, 
 shape=test_data.shape, dtype=tf.float32)) 
    log = prediction_log_pb2.PredictionLog( 
    predict_log=prediction_log_pb2.PredictLog(request=request)) 
    writer.write(log.SerializeToString())

Pour de plus amples informations sur la façon de « préparer » votre modèle, veuillez consulter la page
TensorFlow TFX.

Déploiement d'un modèle compilé à l'aide de Boto3
Vous devez satisfaire les prérequis si le modèle a été compilé à l'aide du AWS SDK for Python (Boto3), de 
la AWS CLI ou de la console Amazon SageMaker. Procédez comme suit pour créer et déployer un modèle 
SageMaker Neo-compilé à l'aide du SDK Amazon Web Services for Python (Boto3).

Rubriques
• Déploiement du modèle (p. 2959)

Déploiement du modèle

Une fois les prérequis satisfaits, utilisez les API create_model, create_enpoint_config et
create_endpoint.

L'exemple suivant montre comment utiliser ces API pour déployer un modèle compilé avec Neo :

import boto3
client = boto3.client('sagemaker')

# create sagemaker model
create_model_api_response = client.create_model( 
                                    ModelName='my-sagemaker-model', 
                                    PrimaryContainer={ 
                                        'Image': <insert the ECR Image URI>, 
                                        'ModelDataUrl': 's3://path/to/model/artifact/
model.tar.gz', 
                                        'Environment': {} 
                                    }, 
                                    ExecutionRoleArn='ARN for AmazonSageMaker-
ExecutionRole'
                            )

print ("create_model API response", create_model_api_response)

# create sagemaker endpoint config
create_endpoint_config_api_response = client.create_endpoint_config( 
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                                            EndpointConfigName='sagemaker-neomxnet-
endpoint-configuration', 
                                            ProductionVariants=[ 
                                                { 
                                                    'VariantName': <provide your variant 
 name>, 
                                                    'ModelName': 'my-sagemaker-model', 
                                                    'InitialInstanceCount': 1, 
                                                    'InstanceType': <provide your instance 
 type here>
                                                }, 
                                            ] 
                                       )

print ("create_endpoint_config API response", create_endpoint_config_api_response)

# create sagemaker endpoint
create_endpoint_api_response = client.create_endpoint( 
                                    EndpointName='provide your endpoint name', 
                                    EndpointConfigName=<insert your endpoint config name>, 
                                )

print ("create_endpoint API response", create_endpoint_api_response)             

Note

Les politiques AmazonSageMakerFullAccess et AmazonS3ReadOnlyAccess doivent être 
attachées au rôle IAM AmazonSageMaker-ExecutionRole.

Pour obtenir la syntaxe complète des API create_model, create_endpoint_config et
create_endpoint, veuillez consulter create_model, create_endpoint_config et
create_endpoint, respectivement.

Si vous n'avez pas entraîné votre modèle à l'aide de SageMaker, spécifiez les variables d'environnement 
suivantes :

MXNet and PyTorch

"Environment": { 
    "SAGEMAKER_PROGRAM": "inference.py", 
    "SAGEMAKER_SUBMIT_DIRECTORY": "/opt/ml/model/code", 
    "SAGEMAKER_CONTAINER_LOG_LEVEL": "20", 
    "SAGEMAKER_REGION": "insert your region", 
    "MMS_DEFAULT_RESPONSE_TIMEOUT": "500"
}

TensorFlow

"Environment": { 
    "SAGEMAKER_PROGRAM": "inference.py", 
    "SAGEMAKER_SUBMIT_DIRECTORY": "/opt/ml/model/code", 
    "SAGEMAKER_CONTAINER_LOG_LEVEL": "20", 
    "SAGEMAKER_REGION": "insert your region"
}

Si vous avez entraîné votre modèle à l'aide de SageMaker, spécifiez la variable d'environnement
SAGEMAKER_SUBMIT_DIRECTORY comme l'URI complet du compartiment Amazon S3 contenant le script 
d'entraînement.
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Déploiement d'un modèle compilé à l'aide de la AWS CLI

Vous devez satisfaire les prérequis si le modèle a été compilé à l'aide du AWS SDK for Python (Boto3), de 
la AWS CLI ou de la console Amazon SageMaker. Procédez comme suit pour créer et déployer un modèle 
SageMaker Neo-compilé à l'aide de la AWS CLI.

Rubriques
• Déploiement du modèle (p. 2961)

Déploiement du modèle

Une fois les prérequis satisfaits, utilisez les commandes create-model, create-enpoint-config et
create-endpoint de la AWS CLI. Les étapes suivantes expliquent comment utiliser ces commandes 
pour déployer un modèle compilé avec Neo :

Création d'un modèle

Dans Neo Inference Container Images (Images de conteneur d'inférence Neo), sélectionnez l'URI d'image 
d'inférence, puis utilisez l'API create-model pour créer un modèle SageMaker. Vous pouvez effectuer 
cette opération en deux étapes :

1. Créez un fichier create_model.json. Dans le fichier, spécifiez le nom du modèle, l'URI de l'image, le 
chemin d'accès au fichier model.tar.gz dans votre compartiment Amazon S3 et votre rôle d'exécution 
SageMaker :

{ 
    "ModelName": "insert model name", 
    "PrimaryContainer": { 
        "Image": "insert the ECR Image URI", 
        "ModelDataUrl": "insert S3 archive URL", 
        "Environment": {"See details below"} 
    }, 
    "ExecutionRoleArn": "ARN for AmazonSageMaker-ExecutionRole"
}

Si vous avez entraîné votre modèle à l'aide de SageMaker, spécifiez la variable d'environnement 
suivante :

"Environment": { 
    "SAGEMAKER_SUBMIT_DIRECTORY" : "[Full S3 path for *.tar.gz file containing the 
 training script]"
}

Si vous n'avez pas entraîné votre modèle à l'aide de SageMaker, spécifiez les variables d'environnement 
suivantes :
MXNet and PyTorch

"Environment": { 
    "SAGEMAKER_PROGRAM": "inference.py", 
    "SAGEMAKER_SUBMIT_DIRECTORY": "/opt/ml/model/code", 
    "SAGEMAKER_CONTAINER_LOG_LEVEL": "20", 
    "SAGEMAKER_REGION": "insert your region", 
    "MMS_DEFAULT_RESPONSE_TIMEOUT": "500"
}
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TensorFlow

"Environment": { 
    "SAGEMAKER_PROGRAM": "inference.py", 
    "SAGEMAKER_SUBMIT_DIRECTORY": "/opt/ml/model/code", 
    "SAGEMAKER_CONTAINER_LOG_LEVEL": "20", 
    "SAGEMAKER_REGION": "insert your region"
}

Note

Les politiques AmazonSageMakerFullAccess et AmazonS3ReadOnlyAccess doivent être 
attachées au rôle IAM AmazonSageMaker-ExecutionRole.

2. Exécutez la commande suivante :

aws sagemaker create-model --cli-input-json file://create_model.json

Pour obtenir la syntaxe complète de l'API create-model, consultez create-model.

Création d'une configuration de point de terminaison

Après avoir créé un modèle SageMaker, créez la configuration du point de terminaison à l'aide de l'API
create-endpoint-config. Pour ce faire, créez un fichier JSON avec les spécifications de votre 
configuration de point de terminaison. Par exemple, vous pouvez utiliser le modèle de code suivant et 
l'enregistrer comme create_config.json :

{ 
    "EndpointConfigName": "<provide your endpoint config name>", 
    "ProductionVariants": [ 
        { 
            "VariantName": "<provide your variant name>", 
            "ModelName": "my-sagemaker-model", 
            "InitialInstanceCount": 1, 
            "InstanceType": "<provide your instance type here>", 
            "InitialVariantWeight": 1.0 
        } 
    ]
}

Exécutez ensuite la commande AWS CLI pour créer votre configuration de point de terminaison :

aws sagemaker create-endpoint-config --cli-input-json file://create_config.json

Pour obtenir la syntaxe complète de l'API create-endpoint-config, consultez create-endpoint-
config.

Création d'un point de terminaison

Après avoir créé votre configuration de point de terminaison, créez un point de terminaison à l'aide de l'API
create-endpoint :

aws sagemaker create-endpoint --endpoint-name '<provide your endpoint name>' --endpoint-
config-name '<insert your endpoint config name>'

Pour obtenir la syntaxe complète de l'API create-endpoint, consultez create-endpoint.
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Déploiement d'un modèle compilé à l'aide de la console

Vous devez satisfaire les prérequis si le modèle a été compilé à l'aide du AWS SDK for Python (Boto3), de 
la AWS CLI ou de la console Amazon SageMaker. Procédez comme suit pour créer et déployer un modèle 
SageMaker Neo-compilé à l'aide de la console SageMaker https://console.aws.amazon.com/ SageMaker.

Rubriques
• Déploiement du modèle (p. 2963)

Déploiement du modèle

Une fois les prérequis satisfaits, procédez comme suit pour déployer un modèle compilé avec Neo :

1. Choisissez Modèles, puis Créer des modèles depuis le groupe Déduction. Sur la page Create model
(Créer un modèle), renseignez les champs Model name (Nom du modèle), IAM role (Rôle IAM) et
VPC, si nécessaire.

2. Pour ajouter des informations sur le conteneur utilisé pour déployer votre modèle, choisissez Add 
container (Ajouter un conteneur), puis Next (Suivant). Renseignez les champs Container input options
(Options d'entrée du conteneur), Location of inference code image (Emplacement de l'image du code 
d'inférence), Location of model artifacts (Emplacement des artefacts du modèle), ainsi que Container 
host name (Nom d'hôte du conteneur) et Environmental variables (Variables d'environnement) 
éventuellement.
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3. Pour déployer des modèles compilés par Neo, choisissez l'une des options suivantes :

• Container input options (Options d'entrée du conteneur) : fournissez des artefacts du modèle et une 
image d'inférence.

• Location of inference code image (Emplacement de l'image du code d'inférence) : choisissez l'URI 
de l'image d'inférence dans Neo Inference Container Images (Images du conteneur d'inférence Neo)
en fonction de la région AWS et du type d'application.

• Location of model artifacts (Emplacement des artefacts du modèle) : saisissez l'URI du 
compartiment Amazon S3 de l'artefact du modèle compilé généré par l'API de compilation Neo.

• Variables d'environnement :
• Laissez ce champ vide pour SageMaker XGBoost.
• Si vous avez entraîné votre modèle à l'aide de SageMaker, spécifiez la variable d'environnement
SAGEMAKER_SUBMIT_DIRECTORY en tant qu'URI du compartiment Amazon S3 contenant le 
script d'entraînement.

• Si vous n'avez pas entraîné votre modèle à l'aide de SageMaker, spécifiez les variables 
d'environnement suivantes :

Clé Valeurs pour MxNet et 
PyTorch

Valeurs TensorFlow

SAGEMAKER_PROGRAM inference.py inference.py
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Clé Valeurs pour MxNet et 
PyTorch

Valeurs TensorFlow

SAGEMAKER_SUBMIT_DIRECTORY/opt/ml/model/code /opt/ml/model/code

SAGEMAKER_CONTAINER_LOG_LEVEL20 20

SAGEMAKER_REGION <your region> <your region>

MMS_DEFAULT_RESPONSE_TIMEOUT500 Laissez ce champ vide pour 
TF

4. Confirmez l'exactitude des informations des conteneurs, puis choisissez Create model (Créer un 
modèle). Sur la Create model landing page (page d'accueil Créer un modèle), choisissez Create 
endpoint (Créer un point de terminaison).

5. Sur le schéma, Créer et configurer un point de terminaison, spécifiez le Nom du point de terminaison. 
Pour Attach endpoint configuration (Attacher une configuration de point de terminaison) choisissez
Create a new endpoint configuration (Créer une nouvelle configuration de point de terminaison).
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6. Sur la page Nouvelle configuration du point de terminaison, spécifiez le Nom de configuration du point 
de terminaison.
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7. Choisissez Edit (Modifier) en regard du nom du modèle et spécifiez le Type d'instance correct sur la 
page Edit Production Variant (Modifier la variante de production). Il est impératif que la valeur Type 
d'instance corresponde à celle spécifiée dans votre tâche de compilation.
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8. Choisissez Enregistrer.
9. Sur la page New endpoint configuration (Nouvelle configuration de point de terminaison), choisissez

Create endpoint configuration (Créer une configuration de point de terminaison), puis choisissez
Create endpoint (Créer un point de terminaison).

Demande d'inférences depuis un service déployé
Si vous avez suivi les instructions de Déploiement d'un modèle (p. 2949), votre point de terminaison 
SageMaker doit être configuré et en cours d'exécution. Indépendamment de la façon dont vous avez 
déployé votre modèle néo-compilé, vous pouvez envoyer des demandes d'inférence de trois façons 
différentes :

Rubriques
• Demande d'inférences à partir d'un service déployé (SDK Amazon SageMaker)  (p. 2968)
• Demande d'inférences à partir d'un service déployé (Boto3) (p. 2970)
• Demande d'inférences à partir d'un service déployé (AWS CLI) (p. 2971)

Demande d'inférences à partir d'un service déployé (SDK Amazon SageMaker)

Utilisez les exemples de code suivants pour demander des inférences à partir de votre service déployé en 
fonction du cadre que vous avez utilisé pour entraîner votre modèle. Les exemples de code sont similaires 
pour les différents cadres. Ils se différencient en ce que TensorFlow nécessite application/json
comme type de contenu.
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PyTorch et MXNet

Si vous utilisez PyTorch v1.4 ou ultérieure ou MXNet 1.7.0 ou version ultérieure et que vous disposez d'un 
point de terminaison Amazon SageMaker InService, vous pouvez effectuer des demandes d'inférence à 
l'aide du package predictor du SDK SageMaker pour Python.

Note

L'API varie en fonction de la version du SDK SageMaker pour Python :

• Pour la version 1.x, utilisez le RealTimePredictor et l'API Predict.
• Pour la version 2.x, utilisez le Predictor et l'API Predict.

L'exemple de code suivant montre comment utiliser ces API pour envoyer une image pour inférence :

SageMaker Python SDK v1.x

from sagemaker.predictor import RealTimePredictor

endpoint = 'insert name of your endpoint here'

# Read image into memory
payload = None
with open("image.jpg", 'rb') as f: 
    payload = f.read()

predictor = RealTimePredictor(endpoint=endpoint, content_type='application/x-image')
inference_response = predictor.predict(data=payload)
print (inference_response)

SageMaker Python SDK v2.x

from sagemaker.predictor import Predictor

endpoint = 'insert name of your endpoint here'

# Read image into memory
payload = None
with open("image.jpg", 'rb') as f: 
    payload = f.read() 
     
predictor = Predictor(endpoint)
inference_response = predictor.predict(data=payload)
print (inference_response)

TensorFlow

L'exemple de code suivant montre comment utiliser l'API du SDK SageMaker Python pour envoyer une 
image pour inférence :

from sagemaker.predictor import Predictor
from PIL import Image
import numpy as np
import json

endpoint = 'insert the name of your endpoint here'

# Read image into memory
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image = Image.open(input_file)
batch_size = 1
image = np.asarray(image.resize((224, 224)))
image = image / 128 - 1
image = np.concatenate([image[np.newaxis, :, :]] * batch_size)
body = json.dumps({"instances": image.tolist()}) 
     
predictor = Predictor(endpoint)
inference_response = predictor.predict(data=body)
print(inference_response)

Demande d'inférences à partir d'un service déployé (Boto3)

Vous pouvez envoyer des demandes d'inférence à l'aide du client SageMaker SDK for Python (Boto3) et 
de l'API invoke_endpoint() lorsque vous disposez d'un point de terminaison SageMaker InService. 
L'exemple de code suivant montre comment envoyer une image pour inférence :

PyTorch and MXNet

import boto3

import json 
  
endpoint = 'insert name of your endpoint here'
 
runtime = boto3.Session().client('sagemaker-runtime') 
  
# Read image into memory
with open(image, 'rb') as f: 
    payload = f.read()
# Send image via InvokeEndpoint API
response = runtime.invoke_endpoint(EndpointName=endpoint, ContentType='application/x-
image', Body=payload)

# Unpack response
result = json.loads(response['Body'].read().decode())

TensorFlow

Pour TensorFlow, envoyez une entrée avec application/json pour le type de contenu.

from PIL import Image
import numpy as np
import json
import boto3

client = boto3.client('sagemaker-runtime')  
input_file = 'path/to/image'
image = Image.open(input_file)
batch_size = 1
image = np.asarray(image.resize((224, 224)))
image = image / 128 - 1
image = np.concatenate([image[np.newaxis, :, :]] * batch_size)
body = json.dumps({"instances": image.tolist()})
ioc_predictor_endpoint_name = 'insert name of your endpoint here'
content_type = 'application/json'    
ioc_response = client.invoke_endpoint( 
    EndpointName=ioc_predictor_endpoint_name, 
    Body=body, 
    ContentType=content_type 
 )
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XGBoost

Pour une application XGBoost, vous devez envoyer un texte CSV à la place :

import boto3
import json 
  
endpoint = 'insert your endpoint name here'
 
runtime = boto3.Session().client('sagemaker-runtime') 
  
csv_text = '1,-1.0,1.0,1.5,2.6'
# Send CSV text via InvokeEndpoint API
response = runtime.invoke_endpoint(EndpointName=endpoint, ContentType='text/csv', 
 Body=csv_text)
# Unpack response
result = json.loads(response['Body'].read().decode())

Notez que BYOM autorise un type de contenu personnalisé. Pour plus d'informations, consultez
runtime_InvokeEndpoint.

Demande d'inférences à partir d'un service déployé (AWS CLI)

Les demandes d'inférence peuvent être faites avec sagemaker-runtime invoke-endpoint lorsque 
vous disposez d'un point de terminaison Amazon SageMaker InService. Vous pouvez faire des 
demandes d'inférence avec laAWS Command Line Interface (AWS CLI). L'exemple de code suivant montre 
comment envoyer une image pour inférence :

aws sagemaker-runtime invoke-endpoint --endpoint-name 'insert name of your endpoint here'
 --body fileb://image.jpg --content-type=application/x-image output_file.txt

Un output_file.txt contenant des informations sur vos demandes d'inférence est créé si l'inférence a 
réussi.

Pour TensorFlow, envoyez une entrée avec application/json comme type de contenu.

aws sagemaker-runtime invoke-endpoint --endpoint-name 'insert name of your endpoint here'
 --body fileb://input.json --content-type=application/json output_file.txt

Images de conteneur d'inférence
Selon votre cas d'utilisation, remplacez la partie en surbrillance dans le modèle d'URI d'image d'inférence 
fourni ci-dessous par les valeurs qui conviennent.

Amazon SageMaker XGBoost

aws_account_id.dkr.ecr.aws_region.amazonaws.com/xgboost-neo:latest

Remplacez aws_account_id à partir du tableau en fin de page, selon la aws_region que vous avez 
utilisée.

Keras

aws_account_id.dkr.ecr.aws_region.amazonaws.com/sagemaker-neo-keras:fx_version-
instance_type-py3
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Remplacez aws_account_id à partir du tableau en fin de page, selon la aws_region que vous avez 
utilisée.

Remplacez fx_version par 2.2.4.

Remplacez instance_type par cpu ou gpu.

MXNet

CPU or GPU instance types

aws_account_id.dkr.ecr.aws_region.amazonaws.com/sagemaker-inference-
mxnet:fx_version-instance_type-py3

Remplacez aws_account_id à partir du tableau en fin de page, selon la aws_region que vous avez 
utilisée.

Remplacez fx_version par 1.8.0.

Remplacez instance_type par cpu ou gpu.
Inferentia instance types

aws_account_id.dkr.ecr.aws_region.amazonaws.com/sagemaker-neo-
mxnet:fx_version-instance_type-py3

Remplacez aws_region par us-east-1 ou us-west-2.

Remplacez aws_account_id à partir du tableau en fin de page, selon la aws_region que vous avez 
utilisée.

Remplacez fx_version par 1.5.1.

Remplacez instance_type par inf.

ONNX

aws_account_id.dkr.ecr.aws_region.amazonaws.com/sagemaker-neo-onnx:fx_version-
instance_type-py3

Remplacez aws_account_id à partir du tableau en fin de page, selon la aws_region que vous avez 
utilisée.

Remplacez fx_version par 1.5.0.

Remplacez instance_type par cpu ou gpu.

PyTorch

CPU or GPU instance types

aws_account_id.dkr.ecr.aws_region.amazonaws.com/sagemaker-inference-
pytorch:fx_version-instance_type-py3

Remplacez aws_account_id à partir du tableau en fin de page, selon la aws_region que vous avez 
utilisée.
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Remplacez fx_version par 1.4, 1.5, 1.6, 1.7 ou 1.8.

Remplacez instance_type par cpu ou gpu.
Inferentia instance types

aws_account_id.dkr.ecr.aws_region.amazonaws.com/sagemaker-neo-
pytorch:fx_version-instance_type-py3

Remplacez aws_region par us-east-1 ou us-west-2.

Remplacez aws_account_id à partir du tableau en fin de page, selon la aws_region que vous avez 
utilisée.

Remplacez fx_version par 1.5.1.

Remplacez instance_type par inf.

TensorFlow

CPU or GPU instance types

aws_account_id.dkr.ecr.aws_region.amazonaws.com/sagemaker-inference-
tensorflow:fx_version-instance_type-py3

Remplacez aws_account_id à partir du tableau en fin de page, selon la aws_region que vous avez 
utilisée.

Remplacez fx_version par 1.15.3 ou 2.9.

Remplacez instance_type par cpu ou gpu.
Inferentia instance types

aws_account_id.dkr.ecr.aws_region.amazonaws.com/sagemaker-neo-
tensorflow:fx_version-instance_type-py3

Remplacez aws_account_id à partir du tableau en fin de page, selon la aws_region que vous avez 
utilisée. Veuillez noter que, pour type d'instance inf, seuls us-east-1 et us-west-2 sont pris en 
charge.

Remplacez fx_version par 1.15.0

Remplacez instance_type par inf.

Le tableau suivant mappe aws_account_id avec aws_region. Utilisez ce tableau pour trouver l'URI 
d'image d'inférence correcte dont vous avez besoin pour votre application.

aws_account_id aws_region

785573368785 us-east-1

007439 368137 us-east-2

71 069 19 00526 us-west-1

30121789 5009 us-west-2
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aws_account_id aws_region

802834080501 eu-west-1

205493899709 eu-west-2

254080097072 eu-west-3

6013 24 751 636 eu-north-1

966458181534 eu-south-1

746 23 36 11703 eu-central-1

11094859 7952 ap-east-1

76300 8648 453 ap-south-1

94185 37 20454 ap-northeast-1

151 534 178 276 ap-northeast-2

324 986 816 169 ap-southeast-1

3558 73 309152 ap-southeast-2

474822919863 cn-northwest-1

472730292857 cn-north-1

756306329178 sa-east-1

464438896020 ca-central-1

836 7857 23 513 me-south-1

7746 47 643 957 af-south-1

Périphériques en périphérie
Amazon SageMaker Neo prend en charge la compilation des cadres de machine learning les plus 
courants. Vous pouvez déployer vos appareils en périphérie néo-compilés, tels que le Raspberry Pi 
3, le Sitara de Texas Instruments, le Jetson TX1, etc. Pour obtenir la liste complète des cadres et des 
appareils en périphérie pris en charge, veuillez consulter.Supported Frameworks, Devices, Systems, and 
Architectures (Cadres, périphériques, systèmes et architectures pris en charge).

Vous devez configurer votre appareil en périphérie de sorte qu'il puisse utiliser AWS. Pour ce faire, vous 
pouvez installer DLR et Boto3 sur votre périphérique. Pour ce faire, vous devez configurer les informations 
d'identification d'authentification. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Configuration AWS 
Boto3. Une fois votre modèle compilé et votre appareil en périphérie configuré, vous pouvez télécharger le 
modèle d'Amazon S3 sur votre appareil en périphérie. À partir de là, vous pouvez utiliser le Deep Learning 
Runtime (DLR) (Runtime deep learning) pour lire le modèle compilé et faire des inférences.

Nous recommandons aux utilisateurs débutants de consulter le guide de Démarrer. Ce guide vous explique 
comment configurer vos informations d'identification, compiler un modèle, le déployer sur un Raspberry Pi 
3 et faire des inférences sur les images.

Rubriques
• Cadres, périphériques, systèmes et architectures pris en charge (p. 2975)

2974

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/neo-supported-devices-edge.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/neo-supported-devices-edge.html
https://boto3.amazonaws.com/v1/documentation/api/latest/guide/quickstart.html#configuration
https://boto3.amazonaws.com/v1/documentation/api/latest/guide/quickstart.html#configuration
https://neo-ai-dlr.readthedocs.io/en/latest/index.html
https://neo-ai-dlr.readthedocs.io/en/latest/index.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/neo-getting-started-edge.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Périphériques en périphérie

• Déployez des modèles (p. 2985)
• Démarrer avec Neo sur des appareils en périphérie (p. 2985)

Cadres, périphériques, systèmes et architectures pris en charge
Amazon SageMaker Neo prend en charge les cadres de machine learning, les appareils en périphérie, 
les systèmes d'exploitation et les architectures de puces les plus courants. Découvrez si Neo prend en 
charge votre cadre, votre appareil en périphérie, votre système d'exploitation et votre architecture de puce 
en sélectionnant l'une des rubriques ci-dessous.

Vous trouverez une liste des modèles testés par l'équipe Amazon SageMaker Neo dans la section Modèles 
testés (p. 2979).

Note

• Pour les périphériques Ambarella, des fichiers supplémentaires doivent être inclus dans le 
fichier TAR compressé avant de l'envoyer pour compilation. Pour plus d'informations, consultez
Résolution des erreurs Ambarella (p. 2997).

• TIM-VX (libtim-vx.so) est requis pour i.MX 8M Plus. Pour plus d'informations sur la création de 
TIM-VX, veuillez consulter le Référentiel GitHub TIM-VX.

Rubriques
• Cadres pris en charge (p. 2975)
• Périphériques, architectures de puces et systèmes pris en charge (p. 2976)
• Modèles testés (p. 2979)

Cadres pris en charge
Amazon SageMaker Neo prend en charge les cadres suivants.

Cadre Version du 
cadre

Version de 
modèle

Modèles Formats 
de modèle 
(packagés 
dans *.tar.gz)

Boîtes à outils

MXNet 1.8 Prend en 
charge la 
version 1.8 ou 
antérieure

classification 
d'images, 
détection 
d'objets, 
segmentation 
sémantique, 
estimation 
de pose, 
reconnaissance 
d'activités

Un fichier de 
symboles 
(.json) et un 
fichier de 
paramètres 
(.params)

GluonCV 
v0.8.0

ONNX 1,7 Prend en 
charge la 
version 1.7 ou 
antérieure

Classification 
d'images, SVM

Un fichier de 
modèle (.onnx)

 

Keras 2.2 Prend en 
charge la 
version 2.2 ou 
antérieure

Classification 
d'images

Un fichier de 
définition de 
modèle (.h5)
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Cadre Version du 
cadre

Version de 
modèle

Modèles Formats 
de modèle 
(packagés 
dans *.tar.gz)

Boîtes à outils

PyTorch 1.7, 1.8 Prend en 
charge la 
version 1.7, 1.8 
ou antérieure

Classification 
d'images, 
détection 
d'objets

Un fichier de 
définition de 
modèle (.pth)

 

TensorFlow 1.15, 2.4, 2.5 
(uniquement 
pour les 
instances 
ml.inf1.*)

Prend en 
charge les 
versions 
1.15, 2.4, 2.5 
(uniquement 
pour les 
instances 
ml.inf1.*) ou 
antérieures

Classification 
d'images, 
détection 
d'objets

*Pour les 
modèles 
enregistrés, 
un fichier .pb 
ou .pbtxt et 
un répertoire 
de variables 
contenant des 
variables *Pour 
les modèles 
figés, un seul 
fichier .pb 
ou .pbtxt

 

TensorFlow-
Lite

1.15 Prend en 
charge la 
version 1.15 ou 
antérieure

Classification 
d'images, 
détection 
d'objets

Un fichier de 
tampon plat de 
définition de 
modèle (.tflite)

 

XGBoost 1.3 Prend en 
charge la 
version 1.3 ou 
antérieure

Arbres de 
décision

Un fichier 
de modèles 
XGBoost 
(.model) dans 
lequel le 
nombre de 
nœuds d'une 
arborescence 
est inférieur à 
2^31

 

DARKNET     Classification 
des images, 
détection 
d'objets (le 
modèle Yolo 
n'est pas pris 
en charge)

Un fichier de 
configuration 
(.cfg) et un 
fichier de poids 
(.weights)

 

Périphériques, architectures de puces et systèmes pris en charge

Amazon SageMaker Neo prend en charge les périphériques, les architectures de puces et les systèmes 
d'exploitation suivants.

Appareils

Vous pouvez sélectionner un périphérique dans la liste déroulante de la console Amazon SageMaker ou en 
spécifiant le paramètre TargetDevice dans la configuration de sortie de l'API CreateCompilationJob.
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Vous pouvez choisir parmi l'un des appareils en périphérie suivants :

Liste des 
périphériques

Système sur 
puce (SoC)

Système 
d'exploitation

Architecture Accélérateur Exemple 
d'options de 
compilateur

aisage   Linux ARM64 Mali  

amba_cv2 CV2 Arch Linux ARM64 cvflow  

amba_cv22 CV22 Arch Linux ARM64 cvflow  

amba_cv25 CV25 Arch Linux ARM64 cvflow  

coreml   macOS IVS     {"class_labels": 
"imagenet_labels_1000.txt"}

DeepLens Intel Atom Linux X86_64 Intel Graphics  

imx8qm NXP imx8 Linux ARM64    

imx8mplus i.MX 8M Plus Linux ARM64 NPU  

jacinto_tda4vm TDA4VM Linux ARM TDA4VM  

jetson_nano   Linux ARM64 NVIDIA {'gpu-
code': 
'sm_53', 
'trt-ver': 
'5.0.6', 
'cuda-ver': 
'10.0'}

jetson_tx1   Linux ARM64 NVIDIA {'gpu-
code': 
'sm_53', 
'trt-ver': 
'6.0.1', 
'cuda-ver': 
'10.0'}

jetson_tx2   Linux ARM64 NVIDIA {'gpu-
code': 
'sm_62', 
'trt-ver': 
'6.0.1', 
'cuda-ver': 
'10.0'}

jetson_xavier   Linux ARM64 NVIDIA {'gpu-
code': 
'sm_72', 
'trt-ver': 
'5.1.6', 
'cuda-ver': 
'10.0'}

qcs605   Android ARM64 Mali {'ANDROID_PLATFORM': 
27}
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Liste des 
périphériques

Système sur 
puce (SoC)

Système 
d'exploitation

Architecture Accélérateur Exemple 
d'options de 
compilateur

qcs603   Android ARM64 Mali {'ANDROID_PLATFORM': 
27}

rasp3b ARM A56 Linux ARM_EABIHF   {'mattr': 
['+neon']}

rasp4b ARM A72        

rk3288   Linux ARM_EABIHF Mali  

rk3399   Linux ARM64 Mali  

sbe_c   Linux x86_64   {'mcpu': 
'core-
avx2'}

sitara_am57x AM57X Linux ARM64 EVE et/ou DSP 
C66x

 

x86_win32   Windows 10 X86_32    

x86_win64   Windows 10 X86_32    

Pour de plus amples informations sur les options du compilateur de valeur clé JSON pour chaque 
périphérique cible, veuillez consulter le champ CompilerOptions dans le type de données d'API
OutputConfig.

Systèmes et architectures de puces

Les tables de consultation suivantes fournissent des informations sur les systèmes d'exploitation et les 
architectures disponibles pour les tâches de compilation de modèles Neo.

Linux

  X86_64 X86 ARM64 ARM_EABIHF ARM_EABI

Pas 
d'accélérateur 
(CPU)

X   X X X

GPU Nvidia X   X    

Intel_Graphics X        

ARM Mali     X X X

Android

  X86_64 X86 ARM64 ARM_EABIHF ARM_EABI

Pas 
d'accélérateur 
(CPU)

X X X   X
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  X86_64 X86 ARM64 ARM_EABIHF ARM_EABI

GPU Nvidia          

Intel_Graphics X X      

ARM Mali     X   X

Windows

  X86_64 X86 ARM64 ARM_EABIHF ARM_EABI

Pas 
d'accélérateur 
(CPU)

X X      

Modèles testés
Les sections réductibles suivantes fournissent des informations sur les modèles de machine learning qui 
ont été testés par l'équipe Amazon SageMaker Neo. Développez la section réductible en fonction de votre 
cadre pour vérifier si un modèle a été testé.

Note

Ceci n'est pas une liste complète de modèles qui peuvent être compilés avec Neo.

Veillez consulter Cadres pris en charge (p. 2975) et SageMaker Neo Supported Operators (Opérateurs 
pris en charge par SageMaker Neo) pour savoir si vous pouvez compiler votre modèle avec SageMaker 
Neo.

DarkNet

Modèles ARM 
V8

ARM 
Mali

Ambarella 
CV22

Nvidia PanoramaTI 
TDA4VM

Qualcomm 
QCS603

X86_LinuxX86_Windows

AlexNet

Resnet50X X X X X X X

YOLOv2 X X X X X

YOLOv2_tinyX X X X X X X

YOLOv3_416 X X X X X

YOLOv3_tinyX X X X X X X

MXNet

Modèles ARM V8 ARM 
Mali

Ambarella 
CV22

Nvidia Panorama TI 
TDA4VM

Qualcomm 
QCS603

X86_LinuxX86_Windows

AlexNet X

Densenet121 X
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Modèles ARM V8 ARM 
Mali

Ambarella 
CV22

Nvidia Panorama TI 
TDA4VM

Qualcomm 
QCS603

X86_LinuxX86_Windows

DenseNet201X X X X X X X X

GoogleNetX X X X X X X

Inceptionv3 X X X X X

MobileNet0.75X X X X X X

MobileNet1.0X X X X X X X

MobileNetV2_0.5X X X X X X

MobileNetV2_1.0X X X X X X X X X

MobileNetV3_LargeX X X X X X X X X

MobileNetV3_SmallX X X X X X X X X

ResNeSt50 X X X X

ResNet18_v1X X X X X X X

ResNet18_v2X X X X X X

ResNet50_v1X X X X X X X X

ResNet50_v2X X X X X X X X

ResNext101_32x4d

ResNext50_32x4dX X X X X X

SENet_154 X X X X X

SE_ResNext50_32x4dX X X X X X X

SqueezeNet1.0X X X X X X X

SqueezeNet1.1X X X X X X X X

VGG11 X X X X X X X

Xception X X X X X X X X

darknet53 X X X X X X X

resnet18_v1b_0.89X X X X X X

resnet50_v1d_0.11X X X X X X

resnet50_v1d_0.86X X X X X X X X

ssd_512_mobilenet1.0_cocoX X X X X X X

ssd_512_mobilenet1.0_vocX X X X X X X

ssd_resnet50_v1X X X X X X

yolo3_darknet53_cocoX X X X X
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Modèles ARM V8 ARM 
Mali

Ambarella 
CV22

Nvidia Panorama TI 
TDA4VM

Qualcomm 
QCS603

X86_LinuxX86_Windows

yolo3_mobilenet1.0_cocoX X X X X X X

deeplab_resnet50 X

Keras

Modèles ARM V8 ARM 
Mali

Ambarella 
CV22

Nvidia Panorama TI 
TDA4VM

Qualcomm 
QCS603

X86_LinuxX86_Windows

denseet121X X X X X X X X

densenet201X X X X X X X

inception_v3X X X X X X X

mobilenet_v1X X X X X X X X

mobilenet_v2X X X X X X X X

resnet152_v1 X X X

resnet152_v2 X X X

resnet50_v1X X X X X X X

resnet50_v2X X X X X X X X

vgg16 X X X X X

ONNX

Modèles ARM V8 ARM 
Mali

Ambarella 
CV22

Nvidia Panorama TI 
TDA4VM

Qualcomm 
QCS603

X86_LinuxX86_Windows

AlexNet X

mobilenetv2-1.0X X X X X X X X

resnet18v1X X X X

resnet18v2X X X X

resnet50v1X X X X X X

resnet50v2X X X X X X

resnet152v1 X X X X

resnet152v2 X X X X

squeezenet1.1X X X X X X X

vgg19 X X
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PyTorch (FP32)

Modèles ARM 
V8

ARM 
Mali

Ambarella 
CV22

Ambarella 
CV25

Nvidia PanoramaTI 
TDA4VM

Qualcomm 
QCS603

X86_LinuxX86_Windows

denseet121X X X X X X X X X

inception_v3 X X X X X X

resnet152 X X X X

resnet18 X X X X X X

resnet50 X X X X X X X X

squeezenet1.0X X X X X X

squeezenet1.1X X X X X X X X X

yolov4 X X

yolov5 X X X

fasterrcnn_resnet50_fpn X X

maskrcnn_resnet50_fpn X X

TensorFlow

TensorFlow

Modèles ARM V8 ARM 
Mali

Ambarella 
CV22

Ambarella 
CV25

Nvidia Panorama TI 
TDA4VM

Qualcomm 
QCS603

X86_LinuxX86_Windows

densenet201X X X X X X X X X

inception_v3X X X X X X X X

mobilenet100_v1X X X X X X X

mobilenet100_v2.0X X X X X X X X

mobilenet130_v2X X X X X X

mobilenet140_v2X X X X X X X X

resnet50_v1.5X X X X X X X

resnet50_v2X X X X X X X X X

squeezenetX X X X X X X X X

mask_rcnn_inception_resnet_v2 X

ssd_mobilenet_v2 X X

faster_rcnn_resnet50_lowproposals X

rfcn_resnet101 X
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TensorFlow.Keras

Modèles ARM V8 ARM Mali Ambarella 
CV22

Nvidia Panorama TI 
TDA4VM

Qualcomm 
QCS603

X86_LinuxX86_Windows

DenseNet121X X X X X X X

DenseNet201X X X X X X

Inceptionv3 X X X X X X X

MobileNet X X X X X X X

MobileNetV2X X X X X X X

NASNetLarge X X X X

NASNetMobileX X X X X X X

ResNet101 X X X X

ResNet101v2 X X X X

ResNet152 X X X

ResNet152v2 X X X

ResNet50 X X X X X X

ResNet50v2X X X X X X X

VGG16 X X X X

Xception X X X X X X X

TensorFlow-Lite

TensorFlow-Lite (FP32)

Modèles ARM 
V8

ARM 
Mali

Ambarella 
CV22

Nvidia PanoramaTI 
TDA4VM

Qualcomm 
QCS603

X86_LinuxX86_Windowsi.MX 
8M 
Plus

densenet_2018_04_27X X X X X

inception_resnet_v2_2018_04_27 X X X X

inception_v3_2018_04_27 X X X X X

inception_v4_2018_04_27 X X X X X

mnasnet_0.5_224_09_07_2018X X X X X

mnasnet_1.0_224_09_07_2018X X X X X

mnasnet_1.3_224_09_07_2018X X X X X

mobilenet_v1_0.25_128X X X X X X

mobilenet_v1_0.25_224X X X X X X
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Modèles ARM 
V8

ARM 
Mali

Ambarella 
CV22

Nvidia PanoramaTI 
TDA4VM

Qualcomm 
QCS603

X86_LinuxX86_Windowsi.MX 
8M 
Plus

mobilenet_v1_0.5_128X X X X X X

mobilenet_v1_0.5_224X X X X X X

mobilenet_v1_0.75_128X X X X X X

mobilenet_v1_0.75_224X X X X X X

mobilenet_v1_1.0_128X X X X X X

mobilenet_v1_1.0_192X X X X X X

mobilenet_v2_1.0_224X X X X X X

resnet_v2_101 X X X X

squeezenet_2018_04_27X X X X X

TensorFlow-Lite (INT8)

Modèles ARM 
V8

ARM 
Mali

Ambarella 
CV22

Nvidia PanoramaTI 
TDA4VM

Qualcomm 
QCS603

X86_LinuxX86_Windowsi.MX 
8M 
Plus

inception_v1 X X

inception_v2 X X

inception_v3X X X X X

inception_v4_299X X X X X

mobilenet_v1_0.25_128X X X X

mobilenet_v1_0.25_224X X X X

mobilenet_v1_0.5_128X X X X

mobilenet_v1_0.5_224X X X X

mobilenet_v1_0.75_128X X X X

mobilenet_v1_0.75_224X X X X X

mobilenet_v1_1.0_128X X X X

mobilenet_v1_1.0_224X X X X X

mobilenet_v2_1.0_224X X X X X

deeplab-
v3_513

X
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Déployez des modèles
Vous pouvez déployer le module de calcul sur des appareils en périphérie à ressources limitées en 
téléchargeant le modèle compilé depuis Amazon S3 sur votre périphérique, et en utilisant DLR ou AWS IoT 
Greengrass.

Avant de continuer, assurez-vous que votre appareil en périphérie doit être pris en charge par SageMaker 
Neo. Veuillez consulter Supported Frameworks, Devices, Systems, and Architectures (Cadres, 
périphériques, systèmes et architectures pris en charge) pour connaître les appareils en périphérie pris 
en charge. Assurez-vous d'avoir spécifié votre appareil en périphérie cible lors de l'envoi de la tâche de 
compilation. Veuillez consulter Use Neo to Compile a Model (Utiliser Neo pour compiler un modèle).

Déploiement d'un modèle compilé (DLR)

DLR est un environnement d'exécution courant compact, pour les modèles de deep learning et d'arbres 
de décision. DLR utilise le runtime TVM, le runtime Treelite, et NVIDIA TensorRT™, et peut inclure 
d'autres runtimes spécifiques au matériel. DLR fournit des API Python/C++ unifiées pour le chargement et 
l'exécution des modèles compilés sur divers périphériques.

Vous pouvez installer la dernière version du package DLR à l'aide de la commande pip suivante :

pip install dlr

Pour installer DLR sur des cibles GPU ou des appareils en périphérie non x86, veuillez consulter Releases 
(Versions) pour les binaires préconçus, ou Installing DLR (Installation de DLR) pour créer DLR à partir 
d'une source. Par exemple, pour installer un DLR pour Raspberry Pi 3, vous pouvez utiliser :

pip install https://neo-ai-dlr-release.s3-us-west-2.amazonaws.com/v1.3.0/pi-armv7l-
raspbian4.14.71-glibc2_24-libstdcpp3_4/dlr-1.3.0-py3-none-any.whl

Déploiement d'un modèle (AWS IoT Greengrass)

AWS IoT Greengrass étend les capacités du cloud aux périphériques locaux. Il permet aux appareils 
de collecter et d'analyser les données plus près de la source des informations, de réagir de manière 
autonome aux événements locaux et de communiquer en toute sécurité sur les réseaux locaux. AWS 
IoT Greengrass vous permet d'exécuter l'inférence de machine learning en périphérie sur des données 
générées localement à l'aide de modèles entraînés dans le cloud. Actuellement, vous pouvez déployer des 
modèles sur tous les périphériques AWS IoT Greengrass basés sur les processeurs ARM Cortex-A, Intel 
Atom et Nvidia Jetson. Pour de plus amples informations sur le déploiement d'une application d'inférence 
Lambda pour exécuter des inférences de machine learning avec AWS IoT Greengrass, veuillez consulter
How to configure optimized machine learning inference using the AWS Management Console.

Démarrer avec Neo sur des appareils en périphérie
Ce guide de mise en route avec Amazon SageMaker Neo vous explique comment compiler un modèle, 
configurer votre périphérique et faire des inférences dessus. La plupart des exemples de code utilisent 
Boto3. Nous fournissons des commandes à l'aide de la AWS CLI le cas échéant, ainsi que des instructions 
sur la façon de satisfaire les prérequis pour Neo.

Note

Vous pouvez exécuter les extraits de code suivants sur votre ordinateur local, dans un bloc-notes 
SageMaker, dans SageMaker Studio ou sur votre appareil en périphérie (selon votre appareil en 
périphérie). La configuration est similaire, à deux exceptions près selon que vous exécutez ce 
guide dans une instance de bloc-notes SageMaker ou une session SageMaker Studio :
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• Vous n'avez pas besoin d'installer Boto3.
• Vous n'avez pas besoin d'ajouter la politique IAM ‘AmazonSageMakerFullAccess’

Ce guide suppose que vous exécutez les instructions suivantes sur votre appareil en périphérie.

Prérequis

1. Installation de Boto3

Si vous exécutez ces commandes sur votre appareil en périphérie, vous devez installer le kit AWS 
SDK for Python (Boto3). Dans un environnement Python (de préférence un environnement virtuel), 
exécutez les opérations suivantes localement sur le terminal de votre appareil en périphérie ou dans 
une instance de bloc-notes Jupyter :

Terminal

pip install boto3

Jupyter Notebook

!pip install boto3

2. Configurer les informations d'identification AWS

Vous devez configurer les informations d'identification Amazon Web Services sur votre périphérique 
afin d'exécuter le SDK for Python (Boto3). Par défaut, les informations d'identification AWS doivent 
être stockées dans le fichier ~/.aws/credentials sur votre appareil en périphérie. Dans le fichier 
d'informations d'identification, vous devez voir deux variables d'environnement :aws_access_key_id
et aws_secret_access_key.

Dans votre terminal, exécutez :

$ more ~/.aws/credentials

[default]
aws_access_key_id = YOUR_ACCESS_KEY
aws_secret_access_key = YOUR_SECRET_KEY

Le Guide de référence générale AWS contient des instructions sur la façon d'obtenir les
aws_access_key_id et aws_secret_access_key nécessaires. Pour de plus amples informations 
sur la configuration des informations d'identification sur votre périphérique, veuillez consulter la 
documentation Boto3.

3. Configurez un rôle IAM et attachez-lui des politiques.

Neo doit accéder à l'URI de votre compartiment S3. Créez un rôle IAM pouvant exécuter SageMaker 
et disposant de l'autorisation d'accéder à l'URI S3. Vous pouvez créer un rôle IAM à l'aide du SDK for 
Python (Boto3), de la console ou de la AWS CLI. L'exemple suivant illustre la création d'un rôle IAM à 
l'aide du SDK for Python (Boto3) :

import boto3

AWS_REGION = 'aws-region'

# Create an IAM client to interact with IAM
iam_client = boto3.client('iam', region_name=AWS_REGION)
role_name = 'role-name'

2986

https://docs.aws.amazon.com/general/latest/gr/aws-sec-cred-types.html#access-keys-and-secret-access-keys
https://boto3.amazonaws.com/v1/documentation/api/latest/guide/quickstart.html#configuration


Amazon SageMaker Guide du développeur
Périphériques en périphérie

Pour de plus amples informations sur la création d'un rôle IAM avec la console, la AWS CLI ou l'API 
AWS, veuillez consulter Creating an IAM user in your AWS account.

Créez un dictionnaire décrivant la politique IAM que vous attachez. Cette politique sert à créer un 
nouveau rôle IAM.

policy = { 
    'Statement': [ 
        { 
            'Action': 'sts:AssumeRole', 
            'Effect': 'Allow', 
            'Principal': {'Service': 'sagemaker.amazonaws.com'}, 
        }],   
     'Version': '2012-10-17'
}

Créez un nouveau rôle IAM à l'aide de la politique que vous avez définie ci-dessus :

import json  

new_role = iam_client.create_role( 
    AssumeRolePolicyDocument=json.dumps(policy), 
    Path='/', 
    RoleName=role_name
)

Vous devez connaître votre Amazon Resource Name (ARN) lorsque vous créez une tâche de 
compilation à une étape ultérieure. Veillez donc à le stocker dans une variable.

role_arn = new_role['Role']['Arn']

Une fois le nouveau rôle créé, attachez les autorisations dont il a besoin pour interagir avec Amazon 
SageMaker et Amazon S3 :

iam_client.attach_role_policy( 
    RoleName=role_name, 
    PolicyArn='arn:aws:iam::aws:policy/AmazonSageMakerFullAccess'
)

iam_client.attach_role_policy( 
    RoleName=role_name, 
    PolicyArn='arn:aws:iam::aws:policy/AmazonS3FullAccess'
);

4. Création d'un compartiment Amazon S3 pour stocker vos artefacts de modèle

SageMaker Neo accède à vos artefacts de modèle depuis Amazon S3

Boto3

# Create an S3 client
s3_client = boto3.client('s3', region_name=AWS_REGION)

# Name buckets
bucket='name-of-your-bucket'

# Check if bucket exists
if boto3.resource('s3').Bucket(bucket) not in boto3.resource('s3').buckets.all(): 
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    s3_client.create_bucket( 
        Bucket=bucket, 
        CreateBucketConfiguration={ 
            'LocationConstraint': AWS_REGION 
        } 
    )
else: 
    print(f'Bucket {bucket} already exists. No action needed.')

CLI

aws s3 mb s3://'name-of-your-bucket' --region specify-your-region 

# Check your bucket exists
aws s3 ls s3://'name-of-your-bucket'/

5. Entraînement d'un modèle de machine learning

Pour de plus amples informations sur l'entraînement d'un modèle de machine learning à l'aide 
d'Amazon SageMaker, veuillez consulter Train a Model with Amazon SageMaker (Entraîner un modèle 
avec Amazon SageMaker). En variante, vous pouvez télécharger le modèle que vous avez entraîné 
localement, directement dans un compartiment d'URI Amazon S3.

Note

Assurez-vous que le modèle est correctement formaté en fonction du cadre que vous avez 
utilisé. Veuillez consulter What input data shapes SageMaker Neo expects? (De quelles 
formes de données d'entrée SageMaker Neo a-t-il besoin ?)

Si vous n'avez pas encore de modèle, utilisez la commande curl pour obtenir une copie locale du 
modèle coco_ssd_mobilenet du site Web de TensorFlow. Le modèle que vous venez de copier est 
un modèle de détection d'objets entraîné à partir du jeu de données COCO. Saisissez ce qui suit dans 
votre bloc-notes Jupyter :

model_zip_filename = './coco_ssd_mobilenet_v1_1.0.zip'
!curl http://storage.googleapis.com/download.tensorflow.org/models/tflite/
coco_ssd_mobilenet_v1_1.0_quant_2018_06_29.zip \ 
    --output {model_zip_filename}

Veuillez noter que cet exemple particulier a été packagé dans un fichier .zip. Décompressez ce fichier 
et repackagez-le en tant que fichier tarfile compressé (.tar.gz) avant de l'utiliser dans les étapes 
ultérieures. Saisissez ce qui suit dans votre bloc-notes Jupyter :

# Extract model from zip file
!unzip -u {model_zip_filename}

model_filename = 'detect.tflite'
model_name = model_filename.split('.')[0]

# Compress model into .tar.gz so SageMaker Neo can use it
model_tar = model_name + '.tar.gz'
!tar -czf {model_tar} {model_filename}

6. Chargement d'un modèle entraîné dans un compartiment S3

Une fois votre modèle de machine learning entraîné, stockez-le dans un compartiment S3.

Boto3

# Upload model         
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s3_client.upload_file(Filename=model_filename, Bucket=bucket, Key=model_filename)

CLI

Remplacez your-model-filename et your-S3-bucket par le nom de votre compartiment S3.

aws s3 cp your-model-filename s3://your-S3-bucket

Étape 1 : Compiler le modèle

Une fois les prérequis satisfaits, vous pouvez compiler votre modèle avec Amazon SageMaker Neo. Vous 
pouvez compiler votre modèle à l'aide de la AWS CLI, de la console ou du kit SDK Amazon Web Services 
for Python (Boto3). Veuillez consulter Use Neo to Compile a Model (Utiliser Neo pour compiler un modèle). 
Dans cet exemple, vous allez compiler votre modèle avec Boto3.

Pour compiler un modèle, SageMaker Neo a besoin des informations suivantes :

1. L'URI du compartiment Amazon S3 où vous avez stocké le modèle entraîné.

Si vous avez satisfait les prérequis, le nom de votre compartiment est stocké dans une variable 
nommée bucket. L'extrait de code suivant vous montre comment répertorier l'ensemble de vos 
compartiments à l'aide de la AWS CLI :

aws s3 ls

Par exemple :

$ aws s3 ls
2020-11-02 17:08:50 bucket

2. L'URI du compartiment Amazon S3 dans lequel vous voulez enregistrer le modèle compilé.

L'extrait de code ci-dessous concatène l'URI de votre compartiment Amazon S3 avec le nom d'un 
répertoire de sortie appelé output :

s3_output_location = f's3://{bucket}/output'

3. Le cadre de machine learning que vous avez utilisé pour entraîner votre modèle.

Définissez le cadre que vous avez utilisé pour entraîner votre modèle.

framework = 'framework-name'

Par exemple, si vous voulez compiler un modèle entraîné à l'aide de TensorFlow, vous pouvez 
utiliser tflite ou tensorflow. Utilisez tflite si vous voulez utiliser une version plus légère de 
TensorFlow, qui utilise moins de mémoire de stockage.

framework = 'tflite'

Pour obtenir la liste complète des cadres pris en charge par Neo, veuillez consulter Supported 
Frameworks, Devices, Systems, and Architectures (Cadres, périphériques, systèmes et architectures 
pris en charge).

4. La forme de l'entrée de votre modèle.
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Neo a besoin du nom et de la forme de votre tenseur d'entrée. Le nom et la forme sont envoyés en 
tant que paires clé-valeur.value est une liste des dimensions entières d'un tenseur en entrée et key
est le nom exact d'un tenseur d'entrée dans le modèle.

data_shape = '{"name": [tensor-shape]}'

Par exemple :

data_shape = '{"normalized_input_image_tensor":[1, 300, 300, 3]}'

Note

Assurez-vous que le modèle est correctement formaté en fonction du cadre que vous avez 
utilisé. Veuillez consulter What input data shapes SageMaker Neo expects? (De quelles 
formes de données d'entrée SageMaker Neo a-t-il besoin ?) La clé dans ce dictionnaire doit 
être remplacée par le nouveau nom du tenseur d'entrée.

5. Il s'agit, soit du nom du périphérique cible pour lequel compiler, soit les détails généraux de la 
plateforme matérielle

target_device = 'target-device-name'

Par exemple, si vous voulez déployer sur un Raspberry Pi 3, utilisez :

target_device = 'rasp3b'

Vous pouvez trouver la liste complète des appareils en périphérie pris en charge dans Supported 
Frameworks, Devices, Systems, and Architectures (Cadres, périphériques, systèmes et architectures 
pris en charge).

Après avoir accompli les étapes précédentes, vous pouvez envoyer une tâche de compilation à Neo.

# Create a SageMaker client so you can submit a compilation job
sagemaker_client = boto3.client('sagemaker', region_name=AWS_REGION)

# Give your compilation job a name
compilation_job_name = 'getting-started-demo'
print(f'Compilation job for {compilation_job_name} started')

response = sagemaker_client.create_compilation_job( 
    CompilationJobName=compilation_job_name, 
    RoleArn=role_arn, 
    InputConfig={ 
        'S3Uri': s3_input_location, 
        'DataInputConfig': data_shape, 
        'Framework': framework.upper() 
    }, 
    OutputConfig={ 
        'S3OutputLocation': s3_output_location, 
        'TargetDevice': target_device  
    }, 
    StoppingCondition={ 
        'MaxRuntimeInSeconds': 900 
    }
)

# Optional - Poll every 30 sec to check completion status
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import time

while True: 
    response = 
 sagemaker_client.describe_compilation_job(CompilationJobName=compilation_job_name) 
    if response['CompilationJobStatus'] == 'COMPLETED': 
        break 
    elif response['CompilationJobStatus'] == 'FAILED': 
        raise RuntimeError('Compilation failed') 
    print('Compiling ...') 
    time.sleep(30)
print('Done!')

Pour obtenir des informations supplémentaires pour le débogage, veuillez inclure l'instruction print 
suivante :

print(response)

Si la tâche de compilation a réussi, votre modèle compilé est stocké dans le compartiment Amazon S3 de 
sortie que vous avez spécifié au préalable (s3_output_location). Téléchargez votre modèle compilé 
localement :

object_path = f'output/{model}-{target_device}.tar.gz'
neo_compiled_model = f'compiled-{model}.tar.gz'
s3_client.download_file(bucket, object_path, neo_compiled_model)

Étape 2 : configurer votre périphérique

Vous devrez installer des packages sur votre appareil en périphérie pour qu'il puisse faire des inférences. 
Vous devrez également installer AWS IoT Greengrass ou Deep Learning Runtime (DLR). Dans cet 
exemple, vous allez installer les packages requis pour faire des inférences pour l'algorithme de détection 
d'objet coco_ssd_mobilenet et vous utiliserez DLR.

1. Installation de packages supplémentaires

En plus de Boto3, vous devez installer certaines bibliothèques sur votre appareil en périphérie. Les 
bibliothèques que vous installez dépendent de votre cas d'utilisation.

Par exemple, pour l'algorithme de détection d'objets coco_ssd_mobilenet que vous avez 
téléchargé précédemment, vous devez installer NumPy pour la manipulation des données et les 
statistiques, PIL pour charger des images, et Matplotlib pour générer des tracés. Vous avez également 
besoin d'une copie de TensorFlow si vous voulez mesurer l'impact de la compilation avec Neo par 
rapport à une référence.

!pip3 install numpy pillow tensorflow matplotlib 

2. Installation du moteur d'inférence sur votre périphérique

Pour exécuter votre modèle néo-compilé, installez le Deep Learning Runtime (DLR) sur votre 
périphérique. DLR est un environnement d'exécution courant compact, pour les modèles de deep 
learning et d'arbres de décision. Sur les CPU cibles x86_64 exécutant Linux, vous pouvez installer la 
dernière version du package DLR à l'aide de la commande pip :

!pip install dlr

Pour l'installation de DLR sur des GPU cibles ou des appareils en périphérie non x86, veuillez 
consulter Releases (Versions) pour les binaires préconçus, ou Installing DLR (Installation de DLR)
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pour créer un DLR à partir d'une source. Par exemple, pour installer un DLR pour Raspberry Pi 3, vous 
pouvez utiliser :

!pip install https://neo-ai-dlr-release.s3-us-west-2.amazonaws.com/v1.3.0/pi-armv7l-
raspbian4.14.71-glibc2_24-libstdcpp3_4/dlr-1.3.0-py3-none-any.whl

Étape 3 : effectuer des inférences sur votre périphérique

Dans cet exemple, vous allez utiliser Boto3 pour télécharger la sortie de votre tâche de compilation sur 
votre appareil en périphérie. Vous allez ensuite importer le DLR, télécharger un exemple d'images à partir 
du jeu de données, redimensionner cette image pour qu'elle corresponde à l'entrée d'origine du modèle, 
puis faire une prédiction.

1. Téléchargez votre modèle compilé depuis Amazon S3 sur votre périphérique et extrayez-le du fichier 
tarfile compressé.

# Download compiled model locally to edge device
object_path = f'output/{model_name}-{target_device}.tar.gz'
neo_compiled_model = f'compiled-{model_name}.tar.gz'
s3_client.download_file(bucket_name, object_path, neo_compiled_model)

# Extract model from .tar.gz so DLR can use it
!mkdir ./dlr_model # make a directory to store your model (optional)
!tar -xzvf ./compiled-detect.tar.gz --directory ./dlr_model

2. Importez le DLR et un objet DLRModel initialisé.

import dlr

device = 'cpu'
model = dlr.DLRModel('./dlr_model', device)

3. Téléchargez une image pour l'inférence et formatez-la en fonction de la façon dont votre modèle a été 
entraîné.

Pour l'exemple coco_ssd_mobilenet, vous pouvez télécharger une image depuis le jeu de données 
COCO, puis réformer l'image à 300x300 :

from PIL import Image

# Download an image for model to make a prediction
input_image_filename = './input_image.jpg'
!curl https://farm9.staticflickr.com/8325/8077197378_79efb4805e_z.jpg --output 
 {input_image_filename}

# Format image so model can make predictions
resized_image = image.resize((300, 300))

# Model is quantized, so convert the image to uint8
x = np.array(resized_image).astype('uint8')

4. Utilisez le DLR pour effectuer des inférences.

Pour terminer, vous pouvez utiliser le DLR pour réaliser une prédiction sur l'image que vous venez de 
télécharger :

out = model.run(x)
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Pour d'autres exemples d'utilisation de DLR pour effectuer des inférences à partir d'un modèle néo-compilé 
sur un appareil en périphérie, veuillez consulter le Référentiel GitHub neo-ai-dlr.

Dépannage des erreurs
Cette section contient des informations sur la façon de comprendre et d'éviter les erreurs courantes, les 
messages d'erreur qu'elles génèrent, ainsi que des conseils sur la manière de résoudre ces erreurs. Avant 
d'aller plus loin, posez-vous les questions suivantes :

Avez-vous rencontré une erreur avant de déployer votre modèle ? Si oui, veuillez consulter Troubleshoot 
Neo Compilation Errors (Résolution des erreurs de compilation Neo).

Avez-vous rencontré une erreur après avoir compilé votre modèle ? Si oui, veuillez consulter Troubleshoot 
Neo Inference Errors (Résolution des erreurs d'inférence Neo).

Avez-vous rencontré une erreur lors de la compilation de votre modèle pour des périphériques Ambarella ?
Si oui, veuillez consulter Résolution des erreurs Ambarella (p. 2997).

Classification des types d'erreurs
Cette liste classifie à les erreurs de l'utilisateur que vous pouvez recevoir de Neo. Elles incluent les erreurs 
d'accès et d'autorisation ainsi que les erreurs de chargement pour chacune des infrastructures prises en 
charge. Toutes les autres erreurs sont des erreurs de système.

Erreur d'autorisation client

Neo transmet les erreurs directement depuis le service dépendant.

• Accès refusé lors de l'appel sts:AssumeRole
• Toute erreur 400 lors de l'appel d'Amazon S3 pour télécharger un modèle client vers l'amont ou l'aval
• Erreur PassRole

Erreur de chargement

En supposant que le compilateur Neo a chargé .tar.gz avec succès depuis Amazon S3, vérifiez que 
le tarball contient les fichiers nécessaires pour la compilation. Le critère de vérification est propre à 
l'infrastructure :

• TensorFlow : Attend uniquement un fichier protobuf (*.pb ou *.pbtxt). Pour les modèles enregistrés, 
attend un dossier de variables.

• Pytorch : Attend uniquement un fichier pytorch (*.pth).
• MXNET : Attend uniquement un fichier de symboles (*.json) et un fichier de paramètres (*.params).
• XGBoost : Attend uniquement un fichier de modèles XGBoost (*.model). Le modèle d'entrée dispose 

d'une limite de taille.

Erreur de compilation

En supposant que le compilateur Neo a chargé .tar.gz avec succès depuis Amazon S3, et que le tarball 
contient les fichiers nécessaires pour la compilation. Le critère de vérification est :

• OperatorNotImplemented : Un opérateur n'a pas été implémenté.
• OperatorAttributeNotImplemented : L'attribut de l'opérateur spécifié n'a pas été implémenté.
• OperatorAttributeRequired : Un attribut est requis pour un graphique de symboles interne, mais il n'est 

pas répertorié dans le graphique du modèle d'entrée de l'utilisateur.
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• OperatorAttributeValueNotValid : La valeur de l'attribut dans l'opérateur spécifique n'est pas valide.

Rubriques
• Résolution des erreurs de compilation Neo (p. 2994)
• Résolution des erreurs d'inférence Neo (p. 2996)
• Résolution des erreurs Ambarella (p. 2997)

Résolution des erreurs de compilation Neo
Cette section contient des informations sur la façon de comprendre et d'éviter les erreurs de compilation 
courantes, les messages d'erreur qu'elles génèrent, et des conseils sur leur possible résolution.

Rubriques
• Comment utiliser cette page (p. 2994)
• Erreurs spécifiques au cadre (p. 2994)
• Erreurs liées à l'infrastructure (p. 2995)
• Vérifier votre journal de compilation (p. 2996)

Comment utiliser cette page

Essayez de résoudre l'erreur en consultant ces sections dans l'ordre suivant :

1. Vérifiez que l'entrée de votre tâche de compilation satisfait aux exigences d'entrée. Consultez De 
quelles formes de données d'entrée SageMaker Neo a-t-il besoin ? (p. 2932)

2. Vérifiez les erreurs spécifiques au cadre courantes.
3. Vérifiez si votre erreur est une erreur liée à l'infrastructure.
4. Vérifiez votre journal de compilation.

Erreurs spécifiques au cadre

TensorFlow

Erreur Solution

InputConfiguration: Exactly one .pb file is allowed 
for TensorFlow models.

Veillez à ne fournir qu'un 
fichier .pb ou .pbtxt.

InputConfiguration: Exactly one .pb or .pbtxt file 
is allowed for TensorFlow models.

Veillez à ne fournir qu'un 
fichier .pb ou .pbtxt.

ClientError: InputConfiguration: TVM cannot convert 
<model zoo> model. Please make sure the framework 
you selected is correct. The following operators 
are not implemented: {<operator name>}

Vérifiez que l'opérateur que vous 
avez choisi est pris en charge. 
Veuillez consulter SageMaker 
Neo Supported Frameworks and 
Operators (Cadres et opérateurs 
pris en charge par Neo).
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Keras

Erreur Solution

InputConfiguration: No h5 file provided in <model 
path>

Vérifiez que votre fichier h5 se 
trouve dans l'URI Amazon S3 
que vous avez spécifié.

Ou

Vérifiez que le fichier h5 est 
correctement formaté.

InputConfiguration: Multiple h5 files provided, 
<model path>, when only one is allowed

Veillez à ne fournir qu'un fichier
h5.

ClientError: InputConfiguration: Unable to load 
provided Keras model. Error: 'sample_weight_mode'

Vérifiez que la version de Keras 
que vous avez spécifiée est prise 
en charge. Veuillez consulter les 
cadres pris en charge pour les
instances cloud et les appareils 
en périphérie.

ClientError: InputConfiguration: Input input has 
wrong shape in Input Shape dictionary. Input shapes 
should be provided in NCHW format.

Vérifiez que votre entrée de 
modèle répond au format NCHW. 
Veuillez consulter What input 
data shapes SageMaker Neo 
expects? (De quelles formes de 
données d'entrée SageMaker 
Neo a-t-il besoin ?)

MXNet

Erreur Solution

ClientError: InputConfiguration: Only one parameter 
file is allowed for MXNet model. Please make sure 
the framework you select is correct.

SageMaker Neo va sélectionner 
le premier fichier de paramètres 
donné pour la compilation.

Erreurs liées à l'infrastructure

Erreur Solution

ClientError: InputConfiguration: S3 object does not 
exist. Bucket: <bucket>, Key: <bucket key>

Vérifiez l'URI Amazon S3 que 
vous avez fourni.

ClientError: InputConfiguration: Bucket <bucket 
name> is in region <region name> which is different 
from AWS Sagemaker service region <service region>

Créez un compartiment Amazon 
S3 qui se trouve dans la même 
région que le service.

ClientError: InputConfiguration: Unable to untar 
input model. Please confirm the model is a tar.gz 
file

Vérifiez que votre modèle dans 
Amazon S3 est compressé sous 
forme de fichier tar.gz.
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Vérifier votre journal de compilation

1. Accédez à Amazon CloudWatch à l'adresse https://console.aws.amazon.com/cloudwatch/.
2. Sélectionnez la région dans laquelle vous avez créé la tâche de compilation dans la liste déroulante

Region (Région) située en haut à droite.
3. Dans le panneau de navigation d'Amazon CloudWatch, choisissez Logs (Journaux). Sélectionnez Log 

groups (Groupes de journaux).
4. Recherchez le groupe de journaux nommé /aws/sagemaker/CompilationJobs. Sélectionnez le 

groupe de journaux.
5. Recherchez le flux de journaux nommé d'après le nom de la tâche de compilation. Sélectionnez le flux 

de journaux.

Résolution des erreurs d'inférence Neo
Cette section contient des informations sur la façon de prévenir et de résoudre certaines des erreurs 
courantes que vous pourriez rencontrer lors du déploiement et/ou de l'appel du point de terminaison. Cette 
section s'applique à PyTorch 1.4.0 ou version ultérieure et à MXNet v1.7.0 ou ultérieure.

• Assurez-vous que la première inférence (inférence de préparation) sur des données d'entrée valides 
est faite dans model_fn(), si vous avez défini un model_fn dans votre script d'inférence ; sinon, le 
message d'erreur suivant peut s'afficher sur le terminal lorsque l'API predict API est appelée :

An error occurred (ModelError) when calling the InvokeEndpoint operation: Received server 
 error (0) from <users-sagemaker-endpoint> with message "Your invocation timed out 
 while waiting for a response from container model. Review the latency metrics for each 
 container in Amazon CloudWatch, resolve the issue, and try again."                 

• Assurez-vous que les variables d'environnement du tableau suivant sont définies. Si ce n'est pas le cas, 
le message d'erreur suivant peut s'afficher :

Sur le terminal :

An error occurred (ModelError) when calling the InvokeEndpoint operation: Received 
 server error (503) from <users-sagemaker-endpoint> with message "{ "code": 503, "type": 
 "InternalServerException", "message": "Prediction failed" } ".

Dans CloudWatch :

W-9001-model-stdout com.amazonaws.ml.mms.wlm.WorkerLifeCycle - AttributeError: 'NoneType' 
 object has no attribute 'transform'

Clé Valeur

SAGEMAKER_PROGRAM inference.py

SAGEMAKER_SUBMIT_DIRECTORY /opt/ml/model/code

SAGEMAKER_CONTAINER_LOG_LEVEL 20

SAGEMAKER_REGION <your region>

• Assurez-vous que la variable d'environnement MMS_DEFAULT_RESPONSE_TIMEOUT est définie sur 500 
ou une valeur supérieure lors de la création du modèle Amazon SageMaker ; sinon, le message d'erreur 
suivant peut s'afficher sur le terminal :
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An error occurred (ModelError) when calling the InvokeEndpoint operation: Received server 
 error (0) from <users-sagemaker-endpoint> with message "Your invocation timed out 
 while waiting for a response from container model. Review the latency metrics for each 
 container in Amazon CloudWatch, resolve the issue, and try again."

Résolution des erreurs Ambarella
SageMaker Neo a besoin que les modèles soient packagés sous forme de fichier TAR compressé 
(*.tar.gz). Pour les périphériques Ambarella, des fichiers supplémentaires doivent être inclus dans le 
fichier TAR compressé avant de l'envoyer pour compilation. Incluez les fichiers suivants dans votre fichier 
TAR compressé si vous voulez compiler un modèle pour des cibles Ambarella avec SageMaker Neo :

• Un modèle entraîné utilisant un cadre pris en charge par SageMaker Neo
• Un fichier de configuration JSON
• Images d'étalonnage

Par exemple, le contenu de votre fichier TAR compressé doit ressembler à l'exemple suivant :

###amba_config.json
###calib_data
|    ### data1
|    ### data2
|    ### .
|    ### .
|    ### .
|    ### data500
###mobilenet_v1_1.0_0224_frozen.pb

Le répertoire est configuré comme suit :

• amba_config.json : fichier de configuration
• calib_data : dossier contenant des images d'étalonnage
• mobilenet_v1_1.0_0224_frozen.pb : modèle TensorFlow enregistré en tant que graphe figé

Pour obtenir des informations sur les cadres pris en charge par SageMaker Neo, veuillez consulter Cadres 
pris en charge (p. 2975).

Configuration du fichier de configuration

Le fichier de configuration fournit les informations requises par la chaîne d'outils Ambarella pour compiler le 
modèle. Le fichier de configuration doit être enregistré en tant que fichier JSON et le nom du fichier doit se 
terminer par *config.json. Le tableau suivant illustre le contenu du fichier de configuration.

Clé Description Exemple

inputs Dictionnaire mappant les 
couches d'entrée à l'attribut. {inputs:{"data":

{...},"data1":{...}}}

« data » Nom de la couche d'entrée. 
Remarque : « data » est un 
exemple du nom que vous 

« data »
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Clé Description Exemple
pouvez utiliser pour étiqueter la 
couche d'entrée.

shape Décrit la forme de l'entrée 
du modèle. Les mêmes 
conventions que celles utilisées 
par SageMaker Neo s'appliquent.

« shape » : « 1,3,224,224"

filepath Chemin d'accès relatif du 
répertoire contenant des images 
d'étalonnage. Il peut s'agir de 
fichiers binaires ou images, JPG 
ou PNG par exemple.

« filepath » : « calib_data/ »

colorformat Format de couleur attendu par 
le modèle. Sera utilisé lors de la 
conversion d'images en fichiers 
binaires. Valeurs prises en 
charge : [RVB, BGR]. La valeur 
par défaut est RVB.

« format de couleur » : « RVB »

mean Valeur moyenne à soustraire de 
l'entrée. Peut être une valeur 
unique ou une liste de valeurs. 
Lorsque la moyenne est donnée 
sous forme de liste, le nombre 
d'entrées doit correspondre à la 
dimension de canal de l'entrée.

« moyenne » : 128.0

scale Valeur d'échelle à utiliser pour 
normaliser l'entrée. Peut être 
une valeur unique ou une liste 
de valeurs. Lorsque l'échelle 
est donnée sous forme de 
liste, le nombre d'entrées doit 
correspondre à la dimension de 
canal de l'entrée.

« échelle » : 255.0

Voici un exemple de fichier de configuration :

{ 
    "inputs": { 
        "data": { 
                "shape": "1, 3, 224, 224", 
                "filepath": "calib_data/", 
                "colorformat": "RGB", 
                "mean":[128,128,128], 
                "scale":[128.0,128.0,128.0] 
        } 
    }
}

Images d'étalonnage

Quantifiez votre modèle entraîné en fournissant des images d'étalonnage. La quantification de votre 
modèle améliore les performances du moteur CVFlow sur un système sur puce (SoC) Ambarella. La 
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chaîne d'outils Ambarella utilise les images d'étalonnage pour déterminer la quantification nécessaire de 
chaque couche du modèle afin d'obtenir des performances et une précision optimales. Chaque couche est 
quantifiée indépendamment aux formats INT8 ou INT16. Après quantification, le modèle final comprend un 
mélange de couches INT8 et INT16.

Combien d'images devez-vous utiliser ?

Nous vous recommandons d'inclure entre 100 et 200 images représentatives des types de scènes que le 
modèle est censé gérer. La durée de compilation du modèle augmente de façon linéaire jusqu'au nombre 
d'images d'étalonnage dans le fichier d'entrée.

Quels sont les formats d'image recommandés ?

Les images d'étalonnage peuvent se trouver à un format binaire brut ou des formats d'image tels que JPG 
et PNG.

Votre dossier d'étalonnage peut contenir un mélange d'images et de fichiers binaires. Si le dossier 
d'étalonnage contient à la fois des images et des fichiers binaires, la chaîne d'outils convertit d'abord les 
images en fichiers binaires. Une fois la conversion terminée, les fichiers binaires nouvellement générés 
sont utilisés conjointement avec les fichiers binaires initialement présents dans le dossier.

Puis-je d'abord convertir les images au format binaire ?

Oui. Vous pouvez convertir les images au format binaire avec des packages open-source tels que OpenCV
ou PIL. Recadrez et redimensionnez les images de sorte qu'elles correspondent à la couche d'entrée de 
votre modèle entraîné.

Moyenne et échelle
Vous pouvez spécifier des options de prétraitement de moyenne et de mise à l'échelle dans la chaîne 
d'outils Amberalla. Ces opérations sont intégrées au réseau et sont appliquées pendant l'inférence sur 
chaque entrée. Ne fournissez pas de données traitées si vous spécifiez la moyenne ou l'échelle. Plus 
précisément, ne fournissez pas de données dont vous avez soustrait la moyenne ou auxquelles vous avez 
appliqué la mise à l'échelle.

Vérifier votre journal de compilation
Pour plus d'informations sur la vérification du journal de compilation des appareils Ambarella, consultez la 
section Vérifier votre journal de compilation (p. 2996).

Utilisation d'Amazon SageMaker Elastic Inference 
(EI)

Grâce à Amazon Elastic Inference (EI), accélérez le débit et réduisez la latence d'obtention d'inférences 
en temps réel depuis vos modèles de deep learning déployés en tant que modèles hébergés par Amazon 
SageMaker, à une fraction du coût d'utilisation d'une instance GPU pour votre point de terminaison. EI vous 
permet d'ajouter l'accélération d'inférence à un point de terminaison hébergé pour une fraction du coût 
d'utilisation d'une instance GPU complète. Ajoutez un accélérateur EI dans l'une des tailles disponibles 
à un modèle déployable en plus d'un type d'instance d'UC, puis ajoutez ce modèle sous la forme d'une 
variante de production à une configuration de point de terminaison employée pour déployer un point 
de terminaison hébergé. Vous pouvez aussi ajouter un accélérateur EI à une instance de bloc-notes
SageMaker de sorte à tester et évaluer les performances d'inférence lors de la création de vos modèles.

Elastic Inference est pris en charge dans les versions compatibles EI de TensorFlow, Apache MXNet et 
PyTorch. Pour utiliser une autre infrastructure deep learning, exporter votre modèle en utilisant ONNX, puis 
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importez-le dans MXNet. Vous pouvez ensuite utiliser votre modèle avec EI en tant que modèle MXNet. 
Pour de plus amples informations sur l'importation d'un modèle ONNX dans MxNet, veuillez consulter
Importing an ONNX model into MXNet.

Rubriques
• Fonctionnement d'EI (p. 3000)
• Sélection d'un type d'accélérateur EI (p. 3000)
• Utilisation d'EI dans une instance de bloc-notes SageMaker (p. 3001)
• Utilisation d'EI sur un point de terminaison hébergé (p. 3001)
• Infrastructures qui prennent en charge EI (p. 3001)
• Utilisation d'EI avec les algorithmes intégrés SageMaker (p. 3002)
• Exemples de blocs-notes EI (p. 3002)
• Configuration pour utiliser EI (p. 3002)
• Attacher EI à une instance de bloc-notes (p. 3006)
• Utilisation d'EI sur des points de terminaison hébergés Amazon SageMaker (p. 3008)

Fonctionnement d'EI
Les accélérateurs Amazon Elastic Inference sont des périphériques attachés au réseau qui fonctionnent 
conjointement avec les instances SageMaker dans votre point de terminaison pour accélérer vos appels 
d'inférence. Elastic Inference accélère l'inférence en vous permettant d'attacher des GPU fractionnés à une 
instance SageMaker. Vous pouvez sélectionner l'instance client pour exécuter votre application et attacher 
un accélérateur Elastic Inference pour utiliser la bonne quantité d'accélération GPU pour vos besoins 
d'inférence. Elastic Inference vous aide à réduire vos coûts lorsque vous n'utilisez pas pleinement votre 
instance GPU à des fins d'inférence. Nous vous recommandons d'essayer Elastic Inference avec votre 
modèle en utilisant différentes instances CPU et tailles d'accélérateur.

Les types d'accélérateurs EI suivants sont disponibles. Vous pouvez configurer vos points de terminaison 
ou instances de bloc-notes avec n'importe quel type d'accélérateur EI.

Dans la table, le débit en téraflops (TFLOPS) est répertorié à la fois pour des opérations à virgule flottante 
à simple précision (F32) ou moitié moins précises (F16). La mémoire (en Go) est également indiquée.

Type d'accélérateur Débit F32 en TFLOPS Débit F16 en TFLOPS Mémoire en Go

ml.eia2.medium 1 8 2

ml.eia2.large 2 16 4

ml.eia2.xlarge 4 32 8

ml.eia1.medium 1 8 1

ml.eia1.large 2 16 2

ml.eia1.xlarge 4 32 4

Sélection d'un type d'accélérateur EI
Tenez compte des facteurs suivants lorsque vous choisissez un type d'accélérateur pour un modèle 
hébergé :
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• Les modèles, les tenseurs d'entrée et les tailles de lot influent sur la quantité de mémoire dont vous 
avez besoin pour l'accélérateur. Démarrez avec un type d'accélérateur qui fournit au moins autant de 
mémoire que la taille de fichier de votre modèle entraîné. Prenez en compte le fait qu'un modèle peut 
utiliser beaucoup plus de mémoire que la taille du fichier lors de l'exécution.

• Les exigences liées aux ressources de calcul de l'UC, à la mémoire système principale, à l'accélération 
basée sur GPU et à la mémoire d'accélérateur varient considérablement d'un type de modèle de deep 
learning à l'autre. En outre, les exigences en matière de latence et de débit de l'application déterminent 
la quantité de calcul et l'accélération dont vous avez besoin. Testez bien différentes configurations de 
types d'instance et de tailles d'accélérateur EI pour vous assurer que vous choisissez la configuration qui 
répond le mieux aux besoins de performances de votre application.

Pour de plus amples informations sur la sélection d'un accélérateur EI, veuillez consulter :

• Présentation Amazon Elastic Inference
• Choix d'un type d'instance et d'accélérateur pour votre modèle
• Le billet de blog Optimizing costs in Amazon Elastic Inference with TensorFlow

Utilisation d'EI dans une instance de bloc-notes 
SageMaker
En général, vous créez et testez des modèles de machine learning dans un bloc-notes SageMaker avant 
de les déployer en production. Vous pouvez attacher EI à l'instance de bloc-notes lorsque vous créez 
une instance de bloc-notes. Vous pouvez configurer un point de terminaison qui est hébergé localement 
sur l'instance de bloc-notes en utilisant le mode local pris en charge par les modèles et estimateurs 
TensorFlow, MXNet et PyTorch dans le kit SDK Amazon SageMaker Python pour tester la performance 
d'inférence. PyTorch compatible Elastic Inference n'est actuellement pas pris en charge sur les instances 
de bloc-notes. Pour plus d'informations sur la façon d'attacher EI à une instance de bloc-notes et de 
configurer un point de terminaison local pour l'inférence, consultez Attacher EI à une instance de bloc-
notes (p. 3006). Il existe également des noyaux SageMaker Notebook Jupyter compatibles Elastic 
Inference pour les versions compatibles Elastic Inference de TensorFlow et Apache MXNet. Pour de plus 
amples informations sur l'utilisation d'instances de bloc-notes SageMaker, veuillez consulter Use Amazon 
SageMaker Notebook Instances (Utilisation d'instances de bloc-notes Amazon SageMaker).

Utilisation d'EI sur un point de terminaison hébergé
Lorsque vous êtes prêt à déployer votre modèle en production pour fournir des inférences, vous créez un 
point de terminaison hébergé SageMaker. Vous pouvez attacher EI à l'instance sur laquelle votre point de 
terminaison est hébergé pour augmenter ses performances en matière de fourniture d'inférences. Pour 
plus d'informations sur la façon d'attacher EI à une instance hébergée de point de terminaison, consultez
Utilisation d'EI sur des points de terminaison hébergés Amazon SageMaker (p. 3008).

Infrastructures qui prennent en charge EI
Amazon Elastic Inference est conçu pour être utilisé avec les versions AWS améliorées des cadres de 
machine learning TensorFlow, Apache MXNet et PyTorch. Ces versions améliorées des infrastructures 
sont automatiquement intégrées dans les conteneurs lorsque vous utilisez le kit SDK Python d'Amazon 
SageMaker, ou vous pouvez les télécharger en tant que fichiers binaires et les importer dans vos propres 
conteneurs Docker.

Vous pouvez télécharger les fichiers binaires TensorFlow compatibles EI, du compartiment Amazon S3 
public amazonei-tensorflow vers les conteneurs de service TensorFlow. Pour de plus amples informations 
sur la création d'un conteneur qui utilise la version de TensorFlow compatible avec EI, veuillez consulter la 
page relative à Amazon Elastic Inference avec TensorFlow dans SageMaker.
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Vous pouvez télécharger les fichiers binaires MXNet compatibles EI, du compartiment Amazon S3 public
amazonei-apachemxnet vers les conteneurs de service MXNet. Pour de plus amples informations sur 
la création d'un conteneur qui utilise la version de MXNet compatible avec EI, veuillez consulter la page 
relative à Amazon Elastic Inference avec MXNet dans SageMaker.

Vous pouvez télécharger les fichiers binaires PyTorch compatibles EI, du compartiment Amazon S3 
public amazonei-pytorch vers les conteneurs de service PyTorch. Pour de plus amples informations sur 
la création d'un conteneur qui utilise la version de PyTorch compatible avec EI, veuillez consulter la page 
relative à Amazon Elastic Inference avec PyTorch dans SageMaker.

Pour utiliser Elastic Inference dans un point de terminaison hébergé, vous pouvez choisir l'un des cadres 
suivants, en fonction de vos besoins.

• Kit SDK SageMaker Python - Déployer des modèles TensorFlow
• Kit SDK SageMaker Python - Déployer des modèles MXNet
• Kit SDK SageMaker Python - Déployer des modèles PyTorch

Si, pour déployer votre modèle, vous devez créer un conteneur personnalisé complexe et nécessitant des 
extensions pour un cadre non pris en charge par les conteneurs SageMaker préconçus, utilisez le kit SDK 
pour Python (Boto 3) AWS de bas niveau.

Utilisation d'EI avec les algorithmes intégrés 
SageMaker
Actuellement, les algorithmes intégrés Classification des images – MXNet (p. 2103) et Object 
Detection (p. 2129) prennent en charge EI. Pour obtenir un exemple qui utilise l'algorithme de classification 
des images avec EI, veuillez consulter End-to-End Multiclass Image Classification Example.

Exemples de blocs-notes EI
Les exemples de blocs-notes suivants illustrent l'utilisation d'EI dans SageMaker :

• Using Amazon Elastic Inference with MXNet on Amazon SageMaker
• Using Amazon Elastic Inference with MXNet on an Amazon SageMaker Notebook Instance
• Using Amazon Elastic Inference with Neo-compiled TensorFlow on SageMaker (Utilisation d'Amazon 

Elastic Inference avec TensorFlow néo-compilé sur SageMaker)
• Using Amazon Elastic Inference with a pre-trained TensorFlow Serving model on SageMaker

Configuration pour utiliser EI
Suivez les instructions de cette rubrique uniquement si votre situation correspond aux cas suivants :

• vous souhaitez utiliser un rôle personnalisé ou une stratégie d'autorisation ;
• vous souhaitez utiliser un VPC pour votre modèle hébergé ou votre instance de bloc-notes.

Note

Si vous possédez déjà un rôle d'exécution auquel la stratégie gérée
AmazonSageMakerFullAccess est attachée (comme c'est le cas pour n'importe quel rôle IAM 
généré lorsque vous créez une instance de bloc-notes, une tâche d'entraînement ou un modèle 
dans la console) et que vous ne vous connectez pas à un modèle EI ou à une instance de bloc-
notes dans un VPC, vous n'avez pas besoin d'apporter ces modifications pour utiliser EI dans 
Amazon SageMaker.
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Rubriques
• Configuration d'autorisations requises (p. 3003)
• Utilisation d'un VPC personnalisé pour se connecter à EI (p. 3005)

Configuration d'autorisations requises
Pour utiliser EI dans SageMaker, le rôle que vous utilisez pour ouvrir une instance de bloc-notes ou créer 
un modèle déployable doit avoir une stratégie à laquelle sont attachées les autorisations requises. Vous 
pouvez attacher au rôle la stratégie AmazonSageMakerFullAccess gérée qui contient les autorisations 
requises, ou vous pouvez ajouter une stratégie personnalisée disposant des autorisations nécessaires. 
Pour plus d'informations sur la création d'un rôle IAM, consultes Création d'un rôle pour un service AWS 
(Console) dans le Guide de l'utilisateur AWS Identity and Access Management. Pour plus d'informations 
sur la manière d'attacher une stratégie à un rôle, consultez Ajout et suppression de stratégies IAM.

Ajoutez ces autorisations pour connecter EI dans une stratégie IAM en particulier.

{ 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
        "elastic-inference:Connect", 
        "ec2:DescribeVpcEndpoints" 
    ], 
    "Resource": "*"
} 
             

La stratégie IAM suivante répertorie la liste complète des autorisations requises pour utiliser EI dans 
SageMaker.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "elastic-inference:Connect", 
                "ec2:DescribeVpcEndpoints" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:*" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "ecr:GetAuthorizationToken", 
                "ecr:GetDownloadUrlForLayer", 
                "ecr:BatchGetImage", 
                "ecr:BatchCheckLayerAvailability", 
                "cloudwatch:PutMetricData", 
                "cloudwatch:PutMetricAlarm", 
                "cloudwatch:DescribeAlarms", 
                "cloudwatch:DeleteAlarms", 
                "ec2:CreateNetworkInterface", 
                "ec2:CreateNetworkInterfacePermission", 
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                "ec2:DeleteNetworkInterface", 
                "ec2:DeleteNetworkInterfacePermission", 
                "ec2:DescribeNetworkInterfaces", 
                "ec2:DescribeVpcs", 
                "ec2:DescribeDhcpOptions", 
                "ec2:DescribeSubnets", 
                "ec2:DescribeSecurityGroups", 
                "application-autoscaling:DeleteScalingPolicy", 
                "application-autoscaling:DeleteScheduledAction", 
                "application-autoscaling:DeregisterScalableTarget", 
                "application-autoscaling:DescribeScalableTargets", 
                "application-autoscaling:DescribeScalingActivities", 
                "application-autoscaling:DescribeScalingPolicies", 
                "application-autoscaling:DescribeScheduledActions", 
                "application-autoscaling:PutScalingPolicy", 
                "application-autoscaling:PutScheduledAction", 
                "application-autoscaling:RegisterScalableTarget", 
                "logs:CreateLogGroup", 
                "logs:CreateLogStream", 
                "logs:DescribeLogStreams", 
                "logs:GetLogEvents", 
                "logs:PutLogEvents" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject", 
                "s3:DeleteObject" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::*SageMaker*", 
                "arn:aws:s3:::*Sagemaker*", 
                "arn:aws:s3:::*sagemaker*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:CreateBucket", 
                "s3:GetBucketLocation", 
                "s3:ListBucket", 
                "s3:ListAllMyBuckets" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEqualsIgnoreCase": { 
                    "s3:ExistingObjectTag/SageMaker": "true" 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Action": "iam:CreateServiceLinkedRole", 
            "Effect": "Allow", 
            "Resource": "arn:aws:iam::*:role/aws-service-role/sagemaker.application-
autoscaling.amazonaws.com/AWSServiceRoleForApplicationAutoScaling_SageMakerEndpoint", 
            "Condition": { 
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                "StringLike": { 
                    "iam:AWSServiceName": "sagemaker.application-autoscaling.amazonaws.com" 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "iam:PassRole" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "iam:PassedToService": "sagemaker.amazonaws.com" 
                } 
            } 
        } 
    ]
} 
             

Utilisation d'un VPC personnalisé pour se connecter à EI
Pour utiliser EI avec SageMaker dans un VPC, vous devez créer et configurer deux groupes de sécurité, 
et configurer un point de terminaison d'interface de VPC PrivateLink. EI utilise le point de terminaison 
d'interface de VPC pour communiquer avec des points de terminaison SageMaker dans votre VPC. Les 
groupes de sécurité que vous créez sont utilisés pour se connecter au point de terminaison d'interface du 
VPC.

Configuration des groupes de sécurité pour se connecter à EI
Pour utiliser EI dans un VPC, vous devez créer deux groupes de sécurité :

• un groupe de sécurité pour contrôler l'accès au point de terminaison d'interface du VPC que vous 
configurez pour EI ;

• un groupe de sécurité qui permet à SageMaker de passer des appels dans le premier groupe de 
sécurité.

Pour configurer les deux groupes de sécurité

1. Créez un groupe de sécurité sans connexions sortantes. Vous l'attachez à l'interface de point de 
terminaison du VPC que vous créez à la section suivante.

2. Créez un second groupe de sécurité sans connexions entrantes, mais avec une connexion sortante 
vers le premier groupe de sécurité.

3. Modifiez le premier groupe de sécurité afin d'autoriser les connexions entrantes uniquement en relation 
avec le second groupe de sécurité ainsi que toutes les connexions sortantes.

Pour de plus amples informations sur les groupes de sécurité de VPC, veuillez consulter Security Groups 
for Your VPC (Groupes de sécurité pour votre VPC) dans le Guide de l'utilisateur Amazon Virtual Private 
Cloud.

Configuration d'un point de terminaison d'interface de VPC pour se connecter à EI
Pour utiliser EI avec SageMaker dans un VPC personnalisé, vous devez configurer un point de terminaison 
d'interface de VPC (PrivateLink) pour le service EI.

• Configurez un point de terminaison d'interface de VPC (PrivateLink) pour EI. Suivez les instructions 
de la section Création d'un point de terminaison d'interface. Dans la liste des services, choisissez
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com.amazonaws<region>.elastic-inference.runtime. Pour Groupe de sécurité, assurez-vous de 
sélectionner le premier groupe de sécurité que vous avez créé dans la section précédente pour le point 
de terminaison.

• Lorsque vous configurez le point de terminaison d'interface, sélectionnez toutes les zones de disponibilité 
dans lesquelles EI est disponible. EI ne fonctionnera pas si vous n'avez pas configuré au moins deux 
zones de disponibilité. Pour plus d'informations sur les sous-réseaux de VPC, consultez VPC et sous-
réseaux.

Attacher EI à une instance de bloc-notes
Pour tester et évaluer les performances d'inférence avec EI, vous pouvez attacher EI à une instance de 
bloc-notes lorsque vous créez ou mettez à jour une instance de bloc-notes. Vous pouvez ensuite utiliser 
EI en mode local pour héberger un modèle à un point de terminaison hébergé sur l'instance de bloc-
notes. Vous devez tester plusieurs tailles d'instances de blocs-notes et accélérateurs EI pour évaluer la 
configuration qui convient le mieux à votre usage.

Configuration pour utiliser EI
Pour utiliser EI localement dans une instance de bloc-notes, créez une instance de bloc-notes avec une 
instance EI.

Pour créer une instance de bloc-notes avec une instance EI

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Dans le panneau de navigation, choisissez Instances de bloc-notes.
3. Choisissez Créer une instance de bloc-notes.
4. Pour Nom de l'instance de bloc-notes, indiquez un nom unique pour votre instance de bloc-notes.
5. Pour type d'instance de bloc-notes, choisissez une instance d'UC telle que ml.t2.medium.
6. Pour Elastic Inference (EI), choisissez une instance dans la liste, par exemple ml.eia2.medium.
7. Pour Rôle IAM, choisissez un rôle IAM qui dispose des autorisations requises pour utiliser SageMaker 

et EI.
8. (Facultatif) Pour VPC - Facultatif, si vous voulez que l'instance de bloc-notes utilise un VPC, 

choisissez-en un dans la liste. Sinon, conservez la valeur Pas de VPC. Si vous utilisez un VPC, suivez 
les instructions décrites dans Utilisation d'un VPC personnalisé pour se connecter à EI (p. 3005).

9. (Facultatif) Pour Configuration du cycle de vie - facultatif, conservez Pas de configuration ou choisissez 
une configuration de cycle de vie. Pour plus d'informations, consultez Personnalisation d'une instance 
de bloc-notes à l'aide d'un script de configuration du cycle de vie (p. 212).

10. (Facultatif) Pour Clé de chiffrement - facultatif, Facultatif) Si vous voulez que SageMaker utilise une clé 
AWS Key Management Service (AWS KMS) pour chiffrer les données dans le volume de stockage ML 
attaché à l'instance de bloc-notes, vous devez spécifier la clé.

11. (Facultatif) Pour Taille du volume en Go - facultatif, laissez la valeur par défaut de 5.
12. (Facultatif) Pour Balises, ajoutez des balises à l'instance de bloc-notes. Une balise est une étiquette 

que vous affectez pour vous aider à gérer vos instances de bloc-notes. une identification est constituée 
d'une clé et d'une valeur que vous définissez.

13. Choisissez Créer une instance de bloc-notes.

Une fois que vous avez créé votre instance de bloc-notes avec EI attaché, vous pouvez créer un bloc-notes 
Jupyter et configurer un point de terminaison EI hébergé localement sur l'instance de bloc-notes.

Rubriques
• Utilisation d'EI en mode Local dans SageMaker (p. 3007)
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Utilisation d'EI en mode Local dans SageMaker
Pour utiliser EI localement dans un point de terminaison hébergé sur une instance de bloc-notes, utilisez 
le mode Local avec les versions de kit SDK Amazon SageMaker Python des modèles ou estimateurs 
TensorFlow, MXNet ou PyTorch. Pour de plus amples informations sur la prise en charge du mode 
local dans le kit SDK SageMaker Python, veuillez consulter https://github.com/aws/sagemaker-python-
sdk#sagemaker-python-sdk-overview.

Rubriques
• Utilisation d'EI en mode local avec des modèles et estimateurs SageMaker TensorFlow (p. 3007)
• Utilisation d'EI en mode local avec des modèles et estimateurs SageMaker Apache MXNet (p. 3007)
• Utilisation d'EI en mode Local avec les modèles et estimateurs SageMaker PyTorch (p. 3008)

Utilisation d'EI en mode local avec des modèles et estimateurs SageMaker 
TensorFlow

Pour utiliser EI avec TensorFlow en mode local, spécifiez local pour instance_type et
local_sagemaker_notebook pour accelerator_type lorsque vous appelez la méthode deploy d'un 
modèle évaluateur ou objet. Pour de plus amples informations sur les modèles et estimateurs TensorFlow 
du kit SDK Amazon SageMaker Python, veuillez consulter https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/ 
frameworks/tensorflow/index.html.

Le code suivant montre comment utiliser le mode local avec un objet évaluateur. Pour appeler la méthode
deploy, vous devez avoir précédemment :

• soit entraîné le modèle en appelant la méthode fit d'un évaluateur ;
• soit transmis un artefact de modèle lors de l'initialisation de l'objet modèle.

# Deploys the model to a local endpoint
tf_predictor = tf_model.deploy(initial_instance_count=1, 
                               instance_type='local', 
                               accelerator_type='local_sagemaker_notebook')

Utilisation d'EI en mode local avec des modèles et estimateurs SageMaker 
Apache MXNet

Pour utiliser EI avec MXNet en mode local, spécifiez local pour instance_type et
local_sagemaker_notebook pour accelerator_type lorsque vous appelez la méthode deploy
d'un objet modèle ou évaluateur. Pour de plus amples informations sur les modèles et estimateurs MXNet 
du kit SDK Amazon SageMaker Python, veuillez consulter https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/ 
frameworks/mxnet/index.html.

Le code suivant montre comment utiliser le mode local avec un objet évaluateur. Vous devez avoir 
précédemment appelé la méthode fit de l'évaluateur pour entraîner le modèle.

# Deploys the model to a local endpoint
mxnet_predictor = mxnet_estimator.deploy(initial_instance_count=1, 
                                         instance_type='local', 
                                         accelerator_type='local_sagemaker_notebook')

Pour obtenir un exemple complet de l'utilisation d'EI en mode local avec MXNet, consultez l'exemple 
de bloc-notes à la page https://sagemaker-examples.readthedocs.io/en/latest/sagemaker-python-sdk/
mxnet_mnist/mxnet_mnist_elastic_inference_local.html .
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Utilisation d'EI en mode Local avec les modèles et estimateurs SageMaker 
PyTorch

Pour utiliser EI avec PyTorch en mode Local, lorsque vous appelez la méthode deploy d'un objet 
modèle ou évaluateur, spécifiez local pour instance_type et local_sagemaker_notebook pour
accelerator_type. Pour de plus amples informations sur les modèles et estimateurs PyTorch du
kit SDK Amazon SageMaker Python, veuillez consulter SageMaker PyTorch Estimators and Models 
(Estimateurs et modèles SageMaker PyTorch).

Le code suivant montre comment utiliser le mode local avec un objet évaluateur. Vous devez avoir 
précédemment appelé la méthode fit de l'évaluateur pour entraîner le modèle.

# Deploys the model to a local endpoint
pytorch_predictor = pytorch_estimator.deploy(initial_instance_count=1, 
                                             instance_type='local', 
                                             accelerator_type='local_sagemaker_notebook')

Utilisation d'EI sur des points de terminaison hébergés 
Amazon SageMaker
Pour utiliser Elastic Inference (EI) dans Amazon SageMaker avec un point de terminaison hébergé pour 
une inférence en temps réel, spécifiez un accélérateur EI lorsque vous créez le modèle déployable devant 
être hébergé au niveau de ce point de terminaison. Vous pouvez effectuer cette opération de différentes 
manières :

• Utilisez les versions TensorFlow, MXNet ou PyTorch du kit SDK Amazon SageMaker Python et les 
conteneurs préconçus SageMaker pour TensorFlow, MXNet et PyTorch

• Créez votre propre conteneur et utilisez l'API SageMaker de bas niveau (Boto 3). Vous devrez importer 
la version compatible EI de TensorFlow, MXNet ou PyTorch à partir des emplacements Amazon S3 
fournis dans votre conteneur, et utiliser l'une de ces versions pour écrire votre script d'entraînement.

• Employez les algorithmes intégrés Classification des images – MXNet (p. 2103) ou Object 
Detection (p. 2129), et utilisez le AWS SDK for Python (Boto3) pour exécuter votre tâche d'entraînement 
et créer votre modèle déployable ainsi que le point de terminaison hébergé.

Rubriques
• Utilisation d'EI avec un conteneur SageMaker TensorFlow (p. 3008)
• Utilisation d'EI avec un conteneur SageMaker MXNet  (p. 3009)
• Utilisation d'EI avec un conteneur SageMaker PyTorch (p. 3010)
• Utilisation d'EI avec votre propre conteneur (p. 3010)

Utilisation d'EI avec un conteneur SageMaker TensorFlow
Pour utiliser TensorFlow avec EI dans SageMaker, vous devez appeler la méthode deploy correspondant 
aux objets Estimateur ou Modèle. Vous pouvez ensuite spécifier un type d'accélérateur au moyen de 
l'argument d'entrée correspondant. Pour de plus amples informations sur l'utilisation de TensorFlow dans 
le kit SDK Amazon SageMaker Python, veuillez consulter https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/ 
frameworks/tensorflow/index.html.

Amazon SageMaker fournit un entraînement du modèle et un code d'inférence par défaut pour vous 
faciliter. Pour les formats de fichier personnalisés, il se peut que vous ayez besoin d'implémenter un 
entraînement de modèle et un code d'inférence personnalisés.
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Utiliser un objet évaluateur

Pour utiliser un objet évaluateur avec EI, lorsque vous utilisez la méthode deploy, incluez l'argument 
d'entrée accelerator_type. L'évaluateur renvoie un objet prédicteur dont nous appelons la méthode 
deploy, comme illustré dans l'exemple de code.

# Deploy an estimator using EI (using the accelerator_type input argument)
predictor = estimator.deploy(initial_instance_count=1, 
                             instance_type='ml.m4.xlarge', 
                             accelerator_type='ml.eia2.medium')

Utiliser un objet modèle

Pour utiliser un objet modèle avec EI, lorsque vous utilisez la méthode deploy, incluez l'argument d'entrée
accelerator_type. L'évaluateur renvoie un objet prédicteur dont nous appelons la méthode deploy, 
comme illustré dans l'exemple de code.

# Deploy a model using EI (using the accelerator_type input argument)
predictor = model.deploy(initial_instance_count=1, 
                             instance_type='ml.m4.xlarge', 
                             accelerator_type='ml.eia2.medium')

Utilisation d'EI avec un conteneur SageMaker MXNet
Pour utiliser MXNet avec EI dans Amazon SageMaker, vous devez appeler la méthode deploy
correspondant aux objets évaluateur ou modèle. Vous spécifiez ensuite un type d'accélérateur à l'aide 
de l'argument d'entrée accelerator_type. Pour de plus amples informations sur l'utilisation de MXNet 
dans le kit SDK Amazon SageMaker Python, veuillez consulter https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/ 
frameworks/mxnet/index.html

Amazon SageMaker fournit un entraînement du modèle et un code d'inférence par défaut pour vous 
faciliter. Pour les formats de fichier personnalisés, il se peut que vous ayez besoin d'écrire du code 
d'entraînement et d'inférence de modèle personnalisé.

Utiliser un objet évaluateur

Pour utiliser un objet évaluateur avec EI, lorsque vous utilisez la méthode deploy, incluez l'argument 
d'entrée accelerator_type. L'évaluateur renvoie un objet prédicteur dont nous appelons la méthode 
deploy, comme illustré dans l'exemple de code.

# Deploy an estimator using EI (using the accelerator_type input argument)
predictor = estimator.deploy(initial_instance_count=1, 
                             instance_type='ml.m4.xlarge', 
                             accelerator_type='ml.eia2.medium')

Utiliser un objet modèle

Pour utiliser un objet modèle avec EI, lorsque vous utilisez la méthode deploy, incluez l'argument d'entrée
accelerator_type. L'évaluateur renvoie un objet prédicteur dont nous appelons la méthode deploy, 
comme illustré dans l'exemple de code.

# Deploy a model using EI (using the accelerator_type input argument)
predictor = model.deploy(initial_instance_count=1, 
                             instance_type='ml.m4.xlarge', 
                             accelerator_type='ml.eia2.medium')
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Pour obtenir un exemple complet de l'utilisation d'EI avec MXNet dans SageMaker, veuillez consulter 
l'exemple de bloc-notes à l'adresse https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples/blob/master/
sagemaker-python-sdk/mxnet_mnist/mxnet_mnist_elastic_inference.ipynb

Utilisation d'EI avec un conteneur SageMaker PyTorch
Pour utiliser PyTorch avec EI dans SageMaker, vous devez appeler la méthode deploy des objets
Estimateur ou Modèle. Vous spécifiez ensuite un type d'accélérateur à l'aide de l'argument d'entrée
accelerator_type. Pour de plus amples informations sur l'utilisation de PyTorch dans le kit SDK 
Amazon SageMaker Python, veuillez consulter SageMaker PyTorch Estimators and Models (Estimateurs et 
modèles SageMaker PyTorch).

Amazon SageMaker fournit un entraînement du modèle et un code d'inférence par défaut pour vous 
faciliter. Pour les formats de fichier personnalisés, il se peut que vous ayez besoin d'écrire du code 
d'entraînement et d'inférence de modèle personnalisé.

Utiliser un objet évaluateur
Pour utiliser un objet évaluateur avec EI, lorsque vous utilisez la méthode deploy, incluez l'argument 
d'entrée accelerator_type. L'évaluateur renvoie un objet prédicteur dont nous appelons la méthode 
deploy, comme illustré dans l'exemple de code suivant.

# Deploy an estimator using EI (using the accelerator_type input argument)
predictor = estimator.deploy(initial_instance_count=1, 
                             instance_type='ml.m4.xlarge', 
                             accelerator_type='ml.eia2.medium')

Utiliser un objet modèle
Pour utiliser un objet modèle avec EI, lorsque vous utilisez la méthode deploy, incluez l'argument d'entrée
accelerator_type. Le modèle renvoie un objet prédicteur dont nous appelons la méthode deploy, 
comme illustré dans l'exemple de code suivant.

# Deploy a model using EI (using the accelerator_type input argument)
predictor = model.deploy(initial_instance_count=1, 
                             instance_type='ml.m4.xlarge', 
                             accelerator_type='ml.eia2.medium')

Utilisation d'EI avec votre propre conteneur
Pour utiliser EI avec un modèle dans un conteneur personnalisé que vous créez, utilisez le kit AWS SDK 
pour Python (Boto 3) de bas niveau. Téléchargez et importez les versions compatibles EI AWS des cadres 
de machine learning TensorFlow, Apache MXNet ou PyTorch, et écrivez votre script d'entraînement à l'aide 
de ces cadres.

Importation de la version EI de TensorFlow, MXNet ou PyTorch dans votre 
conteneur Docker
Pour utiliser EI avec votre propre conteneur, vous devez importer la bibliothèque Amazon EI TensorFlow 
Serving, la bibliothèque Amazon EI Apache MXNet ou la bibliothèque PyTorch compatible Elastic Inference 
dans votre conteneur. Les versions compatibles EI de TensorFlow et de MXNet sont actuellement 
disponibles sous forme de fichiers binaires stockés dans des emplacements Amazon S3. Vous pouvez 
télécharger le binaire compatible EI pour TensorFlow à partir du compartiment Amazon S3 à l'adresse
console.aws.amazon.com/s3/buckets/amazonei-tensorflow. Pour plus d'informations sur la création d'un 
conteneur utilisant la version compatible EI de TensorFlow, consultez https://github.com/aws/sagemaker-
tensorflow-container#building-the-sagemaker-elastic-inference-tensorflow-serving-container. Vous pouvez 
télécharger le binaire compatible EI pour Apache MXNet à partir du compartiment Amazon S3 public à 
l'adresse console.aws.amazon.com/s3/buckets/amazonei-apachemxnet. Pour plus d'informations sur la 

3010

https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples/blob/master/sagemaker-python-sdk/mxnet_mnist/mxnet_mnist_elastic_inference.ipynb
https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples/blob/master/sagemaker-python-sdk/mxnet_mnist/mxnet_mnist_elastic_inference.ipynb
https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/sagemaker.pytorch.html#pytorch-estimator
https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/sagemaker.pytorch.html#pytorch-model
https://sagemaker.readthedocs.io
https://sagemaker.readthedocs.io
https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/frameworks/pytorch/index.html
https://sagemaker.readthedocs.io/en/stable/frameworks/pytorch/index.html
https://console.aws.amazon.com/s3/buckets/amazonei-tensorflow
https://github.com/aws/sagemaker-tensorflow-container#building-the-sagemaker-elastic-inference-tensorflow-serving-container
https://github.com/aws/sagemaker-tensorflow-container#building-the-sagemaker-elastic-inference-tensorflow-serving-container
https://console.aws.amazon.com/s3/buckets/amazonei-apachemxnet


Amazon SageMaker Guide du développeur
Bonnes pratiques pour minimiser les interruptions 

lors de la mise à jour des pilotes de GPU.

création d'un conteneur utilisant la version compatible EI de MXNet, consultez https://github.com/aws/ 
sagemaker-mxnet-container#building-the-sagemaker-elastic-inference-mxnet-container. Vous pouvez 
télécharger le binaire PyTorch compatible Elastic Inference à partir du compartiment Amazon S3 public à 
l'adresse console.aws.amazon.com/s3/buckets/amazonei-pytorch. Pour de plus amples informations sur 
la création d'un conteneur qui utilise la version compatible Elastic Inference de PyTorch, veuillez consulter
Création de votre image.

Création d'un point de terminaison EI avec le kit AWSSDK pour Python (Boto 3)
Pour créer un point de terminaison à l'aide du kit AWS SDK pour Python (Boto 3), vous devez d'abord 
créer une configuration de point de terminaison. La configuration de point de terminaison spécifie un ou 
plusieurs modèles (appelés variantes de production) que vous souhaitez héberger au point de terminaison. 
Pour attacher EI à une ou plusieurs des variantes de production hébergées au point de terminaison, 
vous devez spécifier l'un des types d'instance EI en tant que champ AcceleratorType pour cette
ProductionVariant. Vous pouvez ensuite transmettre cette configuration de point de terminaison 
lorsque vous créez le point de terminaison.

Création d'une configuration de point de terminaison

Pour utiliser EI, vous devez spécifier un type d'accélérateur dans la configuration de point de terminaison.

# Create Endpoint Configuration
from time import gmtime, strftime

endpoint_config_name = 'ImageClassificationEndpointConfig-' + strftime("%Y-%m-%d-%H-%M-%S", 
 gmtime())
print(endpoint_config_name)
create_endpoint_config_response = sagemaker.create_endpoint_config( 
    EndpointConfigName = endpoint_config_name, 
    ProductionVariants=[{ 
        'InstanceType':'ml.m4.xlarge', 
        'InitialInstanceCount':1, 
        'ModelName':model_name, 
        'VariantName':'AllTraffic', 
        'AcceleratorType':'ml.eia2.medium'}])

print("Endpoint Config Arn: " + create_endpoint_config_response['EndpointConfigArn'])

Création d'un point de terminaison

Une fois que vous avez créé une configuration de point de terminaison avec un type d'accélérateur, vous 
pouvez créer un point de terminaison.

endpoint_name = 'ImageClassificationEndpoint-' + strftime("%Y-%m-%d-%H-%M-%S", gmtime())
endpoint_response = sagemaker.create_endpoint( 
    EndpointName=endpoint_name, 
    EndpointConfigName=endpoint_config_name)

Après avoir créé le point de terminaison, vous pouvez l'appeler en utilisant la méthode invoke_endpoint
dans un objet d'exécution Boto3, comme vous le feriez pour tout autre point de terminaison.

Bonnes pratiques pour minimiser les interruptions 
lors de la mise à jour des pilotes de GPU.

SageMaker Model Deployment met à jour les pilotes GPU sur les instances ML pour les options d'inférence 
en temps réel, par lots et asynchrone au fil du temps afin de permettre aux clients d'accéder aux 
améliorations apportées par les fournisseurs de pilotes. Vous pouvez voir ci-dessous la version du GPU 
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soumises à la gestion des versions

soumise à chaque option d'inférence. Des versions différentes des pilotes peuvent modifier la façon dont 
votre modèle interagit avec les GPU. Vous trouverez ci-dessous quelques politiques pour vous aider à 
comprendre comment votre application fonctionne avec différentes versions de pilotes.

Versions actuelles et familles d'instances soumises à 
la gestion des versions
Amazon SageMaker Inference prend en charge les pilotes et les familles d'instances suivants :

Service GPU Versions du pilote Types d'instances

Temps réel NVIDIA 470,57,02 ml.p2.*, ml.p3.*, 
ml.p4d.*, ml.p4dn.*, 
ml.g5.*

Par lots NVIDIA 470,57,02 ml.p2.*, ml.p3.*, 
ml.p4d.*, ml.g4dn.*, 
ml.g5*

Inférence asynchrone NVIDIA 470,57,02 ml.p2.*, ml.p3.*, 
ml.p4d.*, ml.g4dn.*, 
ml.g5*

Dépannage de votre conteneur de modèles avec les 
capacités du GPU
Si vous rencontrez un problème lors de l'exécution de votre charge de travail GPU, consultez les conseils 
suivants :

Échec de la détection de la carte GPU ou erreur d'initialisation NVIDIA
Exécutez la commande nvidia-smi (NVIDIA System Management Interface) à partir du conteneur 
Docker. Si l'interface de gestion du système NVIDIA détecte une erreur de détection du GPU ou une erreur 
d'initialisation NVIDIA, elle renvoie le message d'erreur suivant :

Failed to initialize NVML: Driver/library version mismatch

En fonction de votre cas d'utilisation, suivez ces bonnes pratiques pour résoudre l'échec ou l'erreur :

• Suivez les recommandations de bonnes pratiques décrites dans le menu déroulant Si vous apportez vos 
propres conteneurs de modèles (BYO) (p. 3013).

• Suivez les recommandations de bonnes pratiques décrites dans le menu déroulant Si vous utilisez une 
couche de compatibilité CUDA (p. 3013).

Reportez-vous à la page de l'interface de gestion du système NVIDIA sur le site Web de NVIDIA pour 
obtenir plus d'informations.

Bonnes pratiques pour travailler avec des versions de 
pilotes non concordantes
Vous trouverez ci-dessous des informations sur la façon de mettre à jour le pilote de votre GPU :
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versions de pilotes non concordantes

Le pilote dont dépend mon conteneur est inférieur à la version de l'instance de 
GPU ML.
Aucune action n'est requise. NVIDIA assure la rétrocompatibilité.

Le pilote dont dépend mon conteneur est supérieur à la version des instances de 
GPU ML.
S'il s'agit d'une différence de version mineure, aucune action n'est requise. NVIDIA assure la compatibilité 
avec les versions mineures.

S'il s'agit d'une différence de version majeure, le package de compatibilité CUDA devra être installé. 
Veuillez consulter la section CUDA Compatibility Package (Package de compatibilité CUDA) dans la 
documentation NVIDIA.

Important

Le package de compatibilité CUDA n'étant pas rétrocompatible, il doit être désactivé si la version 
du pilote de l'instance est supérieure à celle du package de compatibilité CUDA.

Si vous apportez vos propres conteneurs de modèles (BYO)
Assurez-vous qu'aucun package de pilote NVIDIA n'est inclus dans l'image, ce qui pourrait entraîner un 
conflit avec la version du pilote NVIDIA de l'hôte.

Si vous utilisez une couche de compatibilité CUDA
Pour vérifier si la version du pilote Nvidia de la plateforme prend en charge la version du package de 
compatibilité CUDA installée dans le conteneur de modèles, consultez la documentation CUDA (Français 
non garanti). Si la version du pilote Nvidia de la plateforme ne prend pas en charge la version du package 
de compatibilité CUDA, vous pouvez désactiver ou supprimer le package de compatibilité CUDA de l'image 
de conteneur de modèles. Si la version des bibliothèques de compatibilité CUDA est prise en charge par 
la dernière version du pilote Nvidia, nous vous suggérons d'activer le package de compatibilité CUDA en 
fonction de la version du pilote Nvidia détectée pour la compatibilité future en ajoutant l'extrait de code ci-
dessous dans le script shell de démarrage de conteneur (dans le script ENTRYPOINT).

Le script montre comment changer dynamiquement l'utilisation du package de compatibilité CUDA en 
fonction de la version du pilote Nvidia détectée sur l'hôte déployé pour votre conteneur de modèles. 
Lorsque SageMaker publie une nouvelle version du pilote Nvidia, le package de compatibilité CUDA installé 
peut être désactivé automatiquement si l'application CUDA est prise en charge de façon native sur le 
nouveau pilote.

#!/bin/bash 
  
verlte() { 
    [ "$1" = "$2" ] $$ return 1 || [ "$2" = "`echo -e "$1\n$2" | sort -V | head -n1`" ]
} 
  
if [ -f /usr/local/cuda/compat/libcuda.so.1 ]; then 
    cat /usr/local/cuda/version.txt 
    CUDA_COMPAT_MAX_DRIVER_VERSION=$(readlink /usr/local/cuda/compat/libcuda.so.1 |cut -
d'.' -f 3-) 
    echo "CUDA compat package requires Nvidia driver #${CUDA_COMPAT_MAX_DRIVER_VERSION}" 
    NVIDIA_DRIVER_VERSION=$(sed -n 's/^NVRM.*Kernel Module *\([0-9.]*\).*$/\1/p' /proc/
driver/nvidia/version 2>/dev/null || true) 
    echo "Current installed Nvidia driver version is ${NVIDIA_DRIVER_VERSION}" 
    if [ $(verlte $CUDA_COMPAT_MAX_DRIVER_VERSION $NVIDIA_DRIVER_VERSION) ]; then 
        echo "Setup CUDA compatibility libs path to LD_LIBRARY_PATH" 
        export LD_LIBRARY_PATH=/usr/local/cuda/compat:$LD_LIBRARY_PATH 
        echo $LD_LIBRARY_PATH 
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    else 
        echo "Skip CUDA compat libs setup as newer Nvidia driver is installed" 
    fi
else 
    echo "Skip CUDA compat libs setup as package not found"
fi

Questions fréquentes (FAQ) sur l'hébergement de 
modèle

Référez-vous aux questions fréquentes suivantes pour trouver des réponses aux questions les plus 
fréquemment posées sur l'hébergement d'inférence SageMaker.

Hébergement général
Les éléments de FAQ suivants répondent à des questions générales courantes concernant l'inférence 
SageMaker.

Q : Quelles sont les options de déploiement proposées par Amazon SageMaker ?
R : Une fois que vous avez créé et entraîné des modèles, Amazon SageMaker propose quatre options 
pour les déployer et vous permettre de commencer à faire des prédictions. L'inférence en temps réel 
convient aux charges de travail avec des exigences de latence de l'ordre de la milliseconde, des charges 
utiles allant jusqu'à 6 Mo et des durées de traitement allant jusqu'à 60 secondes. La transformation 
par lots est idéale pour les prédictions hors ligne sur de grands lots de données disponibles à l'avance. 
L'inférence asynchrone est conçue pour les charges de travail qui ne nécessitent pas une latence inférieure 
à la seconde, dont les charges utiles vont jusqu'à 1 Go et dont les durées de traitement vont jusqu'à 
15 minutes. Avec Serverless Inference, vous pouvez déployer rapidement des modèles de machine 
learning pour l'inférence sans avoir à configurer ni à gérer l'infrastructure sous-jacente, et vous ne payez 
que pour la capacité de calcul utilisée pour traiter les demandes d'inférence, ce qui est idéal pour les 
charges de travail intermittentes.

Q : Comment choisir une option de déploiement de modèle dans SageMaker ?
R : Le schéma suivant peut vous aider à choisir une option de déploiement de modèle d'hébergement 
SageMaker.
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Le schéma précédent vous guide tout au long du processus de décision suivant. Si vous souhaitez traiter 
les demandes par lots, vous pouvez choisir la transformation par lots. Sinon, si vous souhaitez recevoir 
une inférence pour chaque demande adressée à votre modèle, vous pouvez choisir l'inférence asynchrone, 
l'inférence sans serveur ou l'inférence en temps réel. Vous pouvez choisir l'inférence asynchrone si vous 
avez de longues durées de traitement ou des charges utiles importantes et que vous souhaitez mettre les 
demandes en file d'attente. Vous pouvez choisir l'inférence sans serveur si votre charge de travail présente 
un trafic imprévisible ou intermittent. Vous pouvez choisir l'inférence en temps réel si vous avez un trafic 
soutenu et que vous avez besoin d'une latence plus faible et constante pour vos demandes.

Q : J'ai entendu dire que l'inférence SageMaker coûte cher. Quelle est la meilleure 
façon d'optimiser les coûts dans le cadre de l'hébergement de modèles ?

R : Pour optimiser vos coûts avec l'inférence SageMaker, vous devez choisir l'option d'hébergement 
adaptée à votre cas d'utilisation. Vous pouvez également utiliser des fonctionnalités d'inférence telles 
qu'Amazon SageMaker Savings Plans, l'optimisation du modèle avec SageMaker Neo, les points de 
terminaison multi-modèles, les points de terminaison multi-conteneurs ou la mise à l'échelle automatique. 
Pour obtenir des conseils sur la façon d'optimiser vos coûts d'inférence, consultez Bonnes pratiques 
d'optimisation des coûts d'inférence (p. 2844).

Q : Pourquoi devrais-je utiliser Amazon SageMaker Inference Recommender ?

R : Vous devriez utiliser Amazon SageMaker Inference Recommender si vous avez besoin de 
recommandations quant à la bonne configuration des points de terminaison à adopter afin d'améliorer les 
performances et de réduire les coûts. Auparavant, les scientifiques des données qui souhaitaient déployer 
leurs modèles devaient exécuter des tests comparatifs manuels pour sélectionner la bonne configuration 
de points de terminaison. Tout d'abord, ils devaient sélectionner le type d'instance de machine learning 
approprié parmi plus de 70 types d'instance disponibles en fonction des besoins en ressources de leurs 
modèles et de leurs exemples de charges utiles, puis optimiser le modèle pour tenir compte des différents 
matériels. Ensuite, ils devaient mener des tests de charge approfondis pour vérifier que les exigences de 
latence et de débit étaient respectées et que les coûts étaient faibles. Inference Recommender élimine 
cette complexité en vous aidant à réaliser les tâches suivantes :

• Démarrer en quelques minutes grâce à une recommandation d'instance.
• Mener des tests de charge sur différents types d'instances pour obtenir des recommandations sur votre 

configuration de points de terminaison en quelques heures.
• Régler automatiquement les paramètres de conteneur et de serveur de modèle, et effectuer des 

optimisations de modèle pour un type d'instance donné.

Q : Qu'est-ce qu'un serveur de modèle ?

R : Les points de terminaison SageMaker sont des points de terminaison HTTP REST qui utilisent un 
serveur Web conteneurisé, qui inclut un serveur de modèle. Ces conteneurs sont responsables du 
chargement et du traitement des demandes pour un modèle de machine learning. Ils implémentent un 
serveur Web qui répond à /invocations et /ping sur le port 8080.

Les serveurs de modèle courants incluent TensorFlow Serving, TorchServe et Multi Model Server. Ces 
serveurs de modèle sont intégrés dans les conteneurs de framework SageMaker.

Q : Qu'est-ce que Bring Your Own Container avec Amazon SageMaker ?

R : Dans l'inférence SageMaker, tout est conteneurisé. SageMaker fournit des conteneurs gérés pour 
les frameworks populaires tels que TensorFlow, SKLearn et Hugging Face. Pour une liste complète et 
actualisée de ces images, consultez Images disponibles (langue française non garantie).

Il existe parfois des frameworks personnalisés pour lesquels vous pouvez avoir besoin de créer un 
conteneur. Cette approche est connue sous le nom de Bring Your Own Container (Apportez votre propre 
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conteneur) ou BYOC. Avec l'approche BYOC, vous fournissez l'image Docker pour configurer votre 
framework ou votre bibliothèque. Ensuite, vous envoyez (push) l'image à Amazon Elastic Container 
Registry (Amazon ECR) afin de pouvoir l'utiliser avec SageMaker. Pour obtenir un exemple de l'approche 
BYOC, consultez Présentation des conteneurs pour Amazon SageMaker (langue française non garantie).

Au lieu de créer une image à partir de zéro, vous pouvez également étendre un conteneur. Vous pouvez 
prendre l'une des images de base fournies par SageMaker et lui ajouter vos dépendances dans votre 
Dockerfile.

Q : Dois-je entraîner mes modèles sur SageMaker pour les héberger sur des 
points de terminaison SageMaker ?

R : SageMaker offre la possibilité d'apporter votre propre modèle de framework entraîné, que vous avez 
entraîné en dehors de SageMaker, et de le déployer avec l'une quelconque des options d'hébergement de 
SageMaker.

SageMaker nécessite que vous empaquetiez le modèle dans un fichier model.tar.gz et que vous 
ayez une structure de répertoire spécifique. Chaque framework possède sa propre structure de modèle 
(consultez la question suivante pour voir des exemples de structures). Pour plus d'informations, consultez 
la documentation sur le kit SDK Python pour SageMaker pour TensorFlow, PyTorch et MXNet.

Bien que vous puissiez choisir parmi des images de framework prédéfinies telles que TensorFlow, PyTorch 
et MXNet pour héberger votre modèle entraîné, vous pouvez également créer votre propre conteneur pour 
héberger vos modèles entraînés sur les points de terminaison SageMaker. Pour une procédure pas-à-
pas, consultez l'exemple de bloc-notes Jupyter Création de votre propre conteneur d'algorithmes (langue 
française non garantie).

Q : Comment dois-je structurer mon modèle si je souhaite le déployer sur 
SageMaker mais pas l'entraîner sur SageMaker ?

R : SageMaker nécessite que vos artefacts de modèle soient compressés dans un fichier .tar.gz ou une
archive. SageMaker extrait automatiquement ce fichier .tar.gz dans le répertoire /opt/ml/model/ de 
votre conteneur. L'archive ne doit pas contenir de liens symboliques ni de fichiers inutiles. Si vous utilisez 
l'un des conteneurs du framework, tel que TensorFlow, PyTorch ou MXNet, le conteneur s'attend à ce que 
votre structure TAR soit la suivante :

TensorFlow

model.tar.gz/ 
             |--[model_version_number]/ 
                                       |--variables 
                                       |--saved_model.pb 
            code/ 
                |--inference.py 
                |--requirements.txt

PyTorch

model.tar.gz/ 
             |- model.pth 
             |- code/ 
                     |- inference.py 
                     |- requirements.txt  # only for versions 1.3.1 and higher

MXNet

model.tar.gz/ 
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            |- model-symbol.json 
            |- model-shapes.json 
            |- model-0000.params 
            |- code/ 
                    |- inference.py 
                    |- requirements.txt # only for versions 1.6.0 and higher

Q : Quand j'appelle un point de terminaison SageMaker, je peux fournir un
ContentType et un type MIME Accept. Lequel est utilisé pour identifier le type 
de données envoyé et reçu ?

R : ContentType est le type MIME des données d'entrée dans le corps de la demande (type MIME des 
données que vous envoyez à votre point de terminaison). Le serveur de modèle utilise ContentType pour 
déterminer s'il peut traiter ou non le type fourni.

Accept est le type MIME de la réponse d'inférence (type MIME des données renvoyées par votre point de 
terminaison). Le serveur de modèle utilise le type Accept pour déterminer s'il peut traiter ou non le renvoi 
du type fourni.

Les types MIME courants incluent text/csv, application/json et application/jsonlines.

Q : Quels sont les formats de données pris en charge pour l'inférence 
SageMaker ?

R : SageMaker transmet toute demande au conteneur de modèle sans modification. Ce conteneur doit 
contenir la logique permettant de désérialiser la demande. Pour obtenir des informations sur les formats 
définis pour les algorithmes intégrés, consultez Formats de données courants à l'inférence. Si vous créez 
votre propre conteneur ou utilisez un conteneur SageMaker Framework, vous pouvez inclure la logique 
permettant d'accepter le format de demande de votre choix.

De même, SageMaker renvoie également la réponse sans modification, puis le client doit désérialiser la 
réponse. Dans le cas des algorithmes intégrés, les réponses sont renvoyées dans des formats spécifiques. 
Si vous créez votre propre conteneur ou utilisez un conteneur SageMaker Framework, vous pouvez inclure 
la logique permettant de renvoyer une réponse au format de votre choix.

Q : Comment puis-je appeler mon point de terminaison avec des données binaires 
telles que des vidéos ou des images ?

Utilisez l'appel d'API InvokeEndpoint pour effectuer une inférence par rapport à votre point de terminaison.

Lorsque vous transmettez votre entrée sous forme de charge utile à l'API InvokeEndpoint, vous devez 
fournir le type de données d'entrée correct que votre modèle attend. Lorsque vous transmettez une charge 
utile dans l'appel d'API InvokeEndpoint, les octets de la demande sont transférés directement au 
conteneur de modèle. Par exemple, pour une image, vous pouvez utiliser application/jpeg pour
ContentType et veiller à ce que votre modèle puisse effectuer une inférence sur ce type de données. 
Cela s'applique aux données JSON, CSV et vidéo, et à tout autre type d'entrée que vous pouvez être 
amené à traiter.

Les limites de taille de la charge utile sont un autre facteur à prendre en compte. En termes de points de 
terminaison en temps réel et sans serveur, la limite de la charge utile est de 6 Mo. Vous pouvez diviser 
votre vidéo en plusieurs images et appeler le point de terminaison avec chaque image individuellement. 
Autrement, si votre cas d'utilisation le permet, vous pouvez envoyer l'intégralité de la vidéo dans la charge 
utile à l'aide d'un point de terminaison asynchrone, qui prend en charge des charges utiles pouvant 
atteindre jusqu'à 1 Go.

Pour un exemple illustrant comment exécuter l'inférence par reconnaissance d'image sur de grandes 
vidéos à l'aide de l'inférence asynchrone, consultez ce billet de blog.
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Inférence en temps réel
Les éléments de FAQ suivants répondent à des questions courantes concernant l'inférence en temps réel 
SageMaker.

Q : Comment puis-je créer un point de terminaison SageMaker ?

R : Vous pouvez créer un point de terminaison SageMaker via les outils pris en charge par AWS tels 
que les kits AWS SDK, le kit SDK Python pour SageMaker, la AWS Management Console, AWS 
CloudFormation et AWS Cloud Development Kit (AWS CDK).

La création d'un point de terminaison comporte trois entités clés : un modèle SageMaker, une configuration 
de point de terminaison SageMaker et un point de terminaison SageMaker. Le modèle SageMaker 
pointe vers l'image et les données du modèle que vous utilisez. La configuration du point de terminaison 
définit vos variantes de production, qui peuvent inclure le type et le nombre d'instances. Vous pouvez 
ensuite utiliser l'appel d'API create_endpoint ou l'appel .deploy() pour SageMaker afin de créer un point 
de terminaison à l'aide des métadonnées issues de votre modèle et de votre configuration de point de 
terminaison.

Q : Dois-je utiliser le kit SDK Python pour SageMaker pour créer/appeler les 
points de terminaison ?

R : Non, vous pouvez utiliser les différents kits AWS SDK (consultez Invoke/Create pour les kits SDK 
disponibles) ou même appeler directement les API Web correspondantes.

Q : Quelle est la différence entre les points de terminaison multimodèles (MME) et 
le serveur multimodèle (MMS) ?

R : Un point de terminaison multimodèle est une option d'inférence en temps réel fournie par SageMaker. 
Avec les points de terminaison multimodèles, vous pouvez héberger des milliers de modèles derrière un 
seul point de terminaison. Un serveur multimodèle est un framework open source destiné à traiter des 
modèles de machine learning. Il fournit les fonctionnalités de gestion de front-end et de modèle HTTP 
requises par les points de terminaison multimodèles pour héberger plusieurs modèles dans un conteneur 
unique, y charger des modèles et décharger dynamiquement des modèles hors du conteneur, et effectuer 
une inférence sur un modèle chargé spécifié.

Q : Quelles sont les différentes architectures de déploiement de modèle prises en 
charge par l'inférence en temps réel ?

R : L'inférence en temps réel SageMaker prend en charge diverses architectures de déploiement de 
modèle, telles que les points de terminaison multimodèles, les points de terminaison multiconteneurs et les 
pipelines d'inférence série.

Points de terminaison multimodèles (MME) : ils permettent aux clients de déployer des milliers de modèles 
hyperpersonnalisés de manière économique. Tous les modèles sont déployés sur une flotte à ressources 
partagées. Les points de terminaison multimodèles fonctionnent le mieux quand les modèles ont une 
taille et une latence similaires et appartiennent au même framework de machine learning. Ces points de 
terminaison sont idéals lorsque vous n'avez pas besoin d'appeler le même modèle à tout moment. Vous 
pouvez charger dynamiquement les modèles respectifs sur le point de terminaison SageMaker pour traiter 
votre demande.

Points de terminaison multiconteneurs (MCE) : ils permettent aux clients de déployer 15 conteneurs 
différents avec divers frameworks et fonctionnalités de machine learning, sans démarrages à froid, tout 
en utilisant un seul point de terminaison SageMaker. Vous pouvez appeler directement ces conteneurs. 
Un point de terminaison multiconteneur est idéal lorsque vous souhaitez conserver tous les modèles en 
mémoire.
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Pipelines d'inférence série (SIP) : vous pouvez utiliser un pipeline d'inférence série pour chaîner entre 
eux de 2 à 15 conteneurs sur un seul point de terminaison. Un pipeline d'inférence série convient 
principalement pour combiner le prétraitement et l'inférence de modèle dans un seul point de terminaison et 
pour les opérations à faible latence.

Serverless Inference
Les éléments de FAQ suivants répondent à des questions courantes concernant l'inférence sans serveur 
Amazon SageMaker.

Q : Qu'est-ce que l'inférence sans serveur Amazon SageMaker ?
R : ??? est une option de traitement spécialisé de modèle sans serveur qui facilite le déploiement et la mise 
à l'échelle de modèles de machine learning. Les points de terminaison d'inférence sans serveur démarrent 
automatiquement les ressources de calcul et les font évoluer en fonction du trafic, et vous évitent ainsi 
d'avoir à choisir un type d'instance, à exécuter la capacité allouée et à gérer la mise à l'échelle. En option, 
vous pouvez spécifier la mémoire requise pour votre point de terminaison sans serveur. Vous ne payez que 
pour la durée d'exécution du code d'inférence et la quantité de données traitées, et non pour les périodes 
d'inactivité.

Q : Pourquoi devrais-je utiliser l'inférence sans serveur ?
R : L'inférence sans serveur simplifie l'expérience des développeurs en éliminant la nécessité d'allouer des 
capacités à l'avance et de gérer des politiques de dimensionnement. L'inférence sans serveur peut passer 
instantanément de dizaines à des milliers d'inférences en quelques secondes en fonction des modèles 
d'utilisation, ce qui la rend idéale pour les applications de machine learning avec un trafic intermittent ou 
imprévisible. Par exemple, un service de chatbot utilisé par une société de traitement des salaires connaît 
une augmentation des demandes de renseignements à la fin du mois, alors que le trafic est intermittent le 
reste du mois. Dans de tels scénarios, l'allocation d'instances pour le mois entier n'est pas rentable, car, au 
final, vous payez pour des périodes d'inactivité.

L'inférence sans serveur permet de gérer ces types de cas d'utilisation en fournissant une mise à l'échelle 
automatique et rapide dès le départ, sans qu'il vous soit nécessaire de prévoir le trafic à l'avance ni de 
gérer des politiques de dimensionnement. En outre, vous ne payez que pour le temps de calcul nécessaire 
à l'exécution de votre code d'inférence et au traitement des données, ce qui est idéal pour les charges de 
travail à trafic intermittent.

Q : Comment puis-je choisir la taille de mémoire adaptée à mon point de 
terminaison sans serveur ?
R : Votre point de terminaison sans serveur a une taille de mémoire RAM minimale de 1 024 Mo (1 Go) 
et la taille maximale que vous pouvez choisir est de 6 144 Mo (6 Go). Voici les tailles de mémoire parmi 
lesquelles vous pouvez choisir : 1 024 Mo, 2 048 Mo, 3 072 Mo, 4 096 Mo, 5 120 Mo ou 6 144 Mo. 
Serverless Inference attribue automatiquement des ressources de calcul proportionnelles à la mémoire que 
vous sélectionnez. Si vous choisissez une taille de mémoire plus importante, votre conteneur a accès à 
plus de vCPU.

Choisissez la taille de la mémoire de votre point de terminaison en fonction de la taille de votre modèle. 
En règle générale, la taille de la mémoire doit être au moins aussi grande que celle de votre modèle. 
Vous devrez peut-être effectuer une analyse comparative afin de choisir la bonne sélection de mémoire 
pour votre modèle en fonction de vos accords de niveau de service de latence. Les incréments de taille 
de mémoire ont des prix différents. Consultez la page de tarification d'Amazon SageMaker pour plus 
d'informations.

Transformation par lots
Les éléments de FAQ suivants répondent à des questions courantes concernant la transformation par lots 
SageMaker.
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Q : Comment la transformation par lots divise-t-elle mes données ?
R : Pour des formats de fichier spécifiques tels que CSV, RecordIO et TFRecord, SageMaker peut 
diviser vos données en mini-lots à enregistrement unique ou à enregistrements multiples, et les envoyer 
sous forme de charge utile vers votre modèle de conteneur. Quand la valeur de BatchStrategy est
MultiRecord, SageMaker envoie le nombre maximal d'enregistrements dans chaque demande, jusqu'à 
la limite MaxPayloadInMB. Quand la valeur de BatchStrategy est SingleRecord, SageMaker envoie 
des enregistrements individuels dans chaque demande.

Q : Quel est le délai d'expiration maximal pour la transformation par lots et la limite 
de charge utile pour un seul enregistrement ?
R : Le délai d'expiration maximal pour la transformation par lots est de 3 600 secondes. La taille maximale 
de la charge utile pour un enregistrement (par mini-lot) est de 100 Mo.

Q : Comment puis-je accélérer une tâche de transformation par lots ?

R : Si vous utilisez l'API CreateTransformJob, vous pouvez réduire le temps nécessaire à l'exécution 
des tâches de transformation par lots en utilisant des valeurs optimales pour des paramètres tels que
MaxPayloadInMB, MaxConcurrentTransforms et BatchStrategy. Le rapport qualité-prix idéal 
pour MaxConcurrentTransforms est égal au nombre de travailleurs de calcul dans la tâche de 
transformation par lots. Si vous utilisez la console SageMaker, vous pouvez spécifier ces valeurs de 
paramètre optimales dans la section Additional configuration (Configuration supplémentaire) de la page
Batch transform job configuration (Configuration de tâche de transformation par lots). SageMaker trouve 
automatiquement les valeurs de paramètres optimales pour les algorithmes intégrés. Pour les algorithmes 
personnalisés, indiquez les valeurs suivantes par l'intermédiaire du point de terminaison execution-
parameters.

Q : Quels sont les formats de données pris en charge en mode natif dans une 
transformation par lots ?
R : La transformation par lots prend en charge CVS et JSON.

Inférence asynchrone
Les éléments de FAQ suivants répondent à des questions générales courantes concernant l'inférence 
asynchrone SageMaker.

Q : Qu'est-ce que l'inférence asynchrone Amazon SageMaker ?
R : L'inférence asynchrone met en file d'attente les demandes entrantes et les traite de manière 
asynchrone. Cette option est idéale pour les demandes avec des charges utiles de grandes tailles ou de 
longues durées de traitement qui doivent être traitées dès leur arrivée. En option, vous pouvez configurer 
des paramètres de mise à l'échelle automatique pour réduire le nombre d'instances à zéro lorsque vous ne 
traitez pas activement de demandes.

Q : Comment puis-je dimensionner mes points de terminaison à 0 en l'absence de 
trafic ?
R : Amazon SageMaker prend en charge la mise à l'échelle automatique de votre point de terminaison 
asynchrone. La mise à l'échelle automatique ajuste dynamiquement le nombre d'instances allouées 
pour un modèle en réponse aux modifications de la charge de travail. Contrairement aux autres modèles 
hébergés pris en charge par SageMaker, avec l'inférence asynchrone, vous pouvez également réduire 
vos instances de points de terminaison asynchrones à zéro. Les requêtes reçues lorsqu'il n'y a aucune 
instance sont mises en file d'attente pour traitement une fois que le point de terminaison augmente. Pour 
plus d'informations, consultez Mettre automatiquement à l'échelle un point de terminaison asynchrone.
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L'inférence sans serveur Amazon SageMaker réduit également automatiquement à zéro. Vous ne verrez 
pas cela, car SageMaker gère la mise à l'échelle de vos points de terminaison sans serveur, mais si vous 
ne rencontrez aucun trafic, la même infrastructure s'applique.
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Utilisation de conteneurs Docker avec 
SageMaker

Amazon SageMaker fait un usage intensif des conteneurs Docker pour les tâches de création et 
d'exécution. SageMaker fournit des images Docker préconçues pour ses algorithmes intégrés et les cadres 
de deep learning pris en charge et utilisés pour l'entraînement et l'inférence. L'utilisation de conteneurs 
vous permet d'entraîner des algorithmes de machine learning et de déployer des modèles de manière 
rapide et fiable à n'importe quelle échelle. Les rubriques de cette section montrent comment déployer ces 
conteneurs pour vos propres cas d'utilisation. Pour de plus amples informations sur l'importation de vos 
propres conteneurs à utiliser avec Amazon SageMaker Studio, consultez Apporter votre propre image 
SageMaker (p. 138).

Rubriques
• Scénarios d'exécution de scripts, d'entraînement d'algorithmes ou de déploiement de modèles avec 

SageMaker  (p. 3022)
• Principes de base des conteneurs Docker (p. 3023)
• Utilisation d'images Docker SageMaker préconçues (p. 3023)
• Adaptation de votre propre conteneur Docker au fonctionnement avec SageMaker (p. 3038)
• Création d'un conteneur avec vos propres algorithmes et modèles (p. 3055)
• Exemples de blocs-notes : Utilisation de votre propre algorithme ou modèle (p. 3072)
• Résolution des problèmes de vos conteneurs Docker (p. 3074)

Scénarios d'exécution de scripts, d'entraînement 
d'algorithmes ou de déploiement de modèles avec 
SageMaker

Amazon SageMaker utilise toujours des conteneurs Docker lors de l'exécution de scripts, de l'entraînement 
d'algorithmes ou du déploiement de modèles. Toutefois, votre niveau d'engagement avec les conteneurs 
dépend de votre cas d'utilisation.

• Utilisation d'un algorithme ou d'un cadre SageMaker intégré. Dans la plupart des cas d'utilisation, vous 
pouvez utiliser les algorithmes et les cadres intégrés sans vous soucier des conteneurs. Vous pouvez 
entraîner et déployer ces algorithmes à partir de la console SageMaker, la AWS Command Line Interface 
(AWS CLI), un bloc-notes Python ou le kit SDK Amazon SageMaker Python en spécifiant l'algorithme 
ou la version du cadre lors de la création de votre estimateur. Les algorithmes intégrés disponibles 
sont détaillés et décrits dans la rubrique Utiliser les algorithmes intégrés d'Amazon SageMaker ou 
les modèles pré-entraînés (p. 1029). Pour de plus amples informations sur les cadres disponibles, 
veuillez consulter Cadres ML et boîtes à outils (p. 14). Pour obtenir un exemple de l'entraînement et du 
déploiement d'un algorithme intégré avec un bloc-notes Jupyter s'exécutant dans une instance de bloc-
notes SageMaker, veuillez consulter la rubrique Démarrer avec Amazon SageMaker (p. 36).

• Utilisation d'images de conteneur SageMaker préconçues. Vous pouvez également utiliser les 
algorithmes et les cadres intégrés à l'aide de conteneurs Docker. SageMaker fournit des conteneurs 
pour ses algorithmes intégrés et des images Docker préconçues pour certains des cadres de machine 
learning les plus courants, tels qu'Apache MXNet, TensorFlow, PyTorch et Chainer. Pour obtenir 
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la liste complète des images SageMaker disponibles, veuillez consulter Available Deep Learning 
Containers Images (Images de Deep Learning Containers disponibles). Il prend également en charge les 
bibliothèques de machine learning telles que scikit-learn et Spark ML. Si vous utilisez le kit SDK Amazon 
SageMaker Python, vous pouvez déployer les conteneurs en transmettant l'URI du conteneur complet à 
leur classe Estimator de kit SDK SageMaker respective. Pour obtenir la liste complète des cadres de 
deep learning actuellement pris en charge par SageMaker, veuillez consulter Images SageMaker Docker 
préconçues pour le deep learning (p. 3024). Pour obtenir des informations sur les images de conteneur 
préconçues scikit-learn et Spark ML, veuillez consulter .Images Docker Amazon SageMaker préconçues 
pour scikit-learn et Spark ML  (p. 3025) Pour de plus amples informations sur l'utilisation des cadres 
avec le kit SDK Amazon SageMaker Python, veuillez consulter les rubriques respectives dans Utilisation 
de cadres de machine learning, de Python et de R avec Amazon SageMaker (p. 14).

• Étendre une image conteneur SageMaker préconstruite. Si vous voulez étendre un algorithme 
SageMaker ou une image Docker de modèle préconçu, vous pouvez modifier l'image SageMaker de 
sorte à répondre à vos besoins. Pour obtenir un exemple, consultez Extension de nos conteneurs 
PyTorch.

• Adapter une image de conteneur existante : si vous voulez adapter une image de conteneur préexistante 
pour qu'elle fonctionne avec SageMaker, vous devez modifier le conteneur Docker pour activer la boîte 
à outils Entraînement ou Inférence de SageMaker. Pour obtenir un exemple sur la façon de générer 
vos propres conteneurs pour entraîner et héberger un algorithme, veuillez consulter Bring Your Own R 
Algorithm (Importer son propre algorithme R).

Principes de base des conteneurs Docker
Docker est un programme qui effectue la virtualisation au niveau du système d'exploitation pour 
l'installation, la distribution et la gestion de logiciels. Il met en package les applications et leurs 
dépendances dans des conteneurs virtuels qui fournissent l'isolation, la portabilité et la sécurité. Avec 
Docker, vous pouvez expédier le code plus rapidement, normaliser les opérations d'application, déplacer 
le code de façon transparente et réaliser des économies en améliorant l'utilisation des ressources. Pour 
obtenir des informations générales sur Docker, veuillez consulter Docker overview (Présentation de 
Docker).

Voici les aspects les plus représentatifs de l'utilisation de conteneurs Docker avec Amazon SageMaker.

Fonctions SageMaker

SageMaker utilise les conteneurs Docker dans le backend pour gérer les processus d'entraînement et 
d'inférence. SageMaker s'éloigne de ce processus, de sorte que cela se produit automatiquement lorsqu'un 
estimateur est utilisé. Bien que vous n'ayez pas besoin d'utiliser les conteneurs Docker explicitement avec 
SageMaker dans la plupart des cas d'utilisation, vous pouvez utiliser les conteneurs Docker pour étendre et 
personnaliser les fonctionnalités de SageMaker.

Conteneurs avec SageMaker Studio

SageMaker Studio s'exécute à partir d'un conteneur Docker et l'utilise pour gérer les fonctionnalités. Par 
conséquent, vous devez créer votre conteneur Docker en suivant les étapes décrites dans Apporter votre 
propre image SageMaker (p. 138).

Utilisation d'images Docker SageMaker préconçues
Amazon SageMaker fournit des conteneurs pour ses algorithmes intégrés et des images Docker 
préconçues pour certains des cadres de machine learning les plus courants, tels qu'Apache MXNet, 
TensorFlow, PyTorch et Chainer. Il prend également en charge les bibliothèques de machine learning telles 
que scikit-learn et Spark ML.
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Vous pouvez utiliser ces images depuis votre instance de bloc-notes SageMaker ou SageMaker Studio. 
Vous pouvez également étendre les images SageMaker préconçues pour inclure les bibliothèques et les 
fonctionnalités requises. Les rubriques suivantes fournissent des informations sur les images disponibles et 
leur utilisation.

Note

Pour des informations sur les images Docker pour le développement de solutions d'apprentissage 
par renforcement (RL) dans SageMaker, veuillez consulter SageMaker RL Containers 
(Conteneurs RL SageMaker).

Rubriques
• Images SageMaker Docker préconçues pour le deep learning (p. 3024)
• Images Docker Amazon SageMaker préconçues pour scikit-learn et Spark ML  (p. 3025)
• Entraîner un réseau graphique profond (p. 3026)
• Extension d'une image de conteneur préconçue (p. 3029)

Images SageMaker Docker préconçues pour le deep 
learning
SageMaker fournit des images Docker préconçues qui incluent des bibliothèques de cadres de deep 
learning et d'autres dépendances nécessaires pour l'entraînement et l'inférence. Pour obtenir la liste 
complète des images Docker préconçues disponibles, veuillez consulter Images Deep Learning 
Containers.

Si vous n'utilisez pas le kit SDK Amazon SageMaker Python et l'un de ses estimateurs pour récupérer les 
images préconçues, vous devez les récupérer par vous-même.

Utilisation du kit SDK SageMaker Python
Avec le kit SDK SageMaker Python, vous pouvez entraîner et déployer des modèles à l'aide de l'un de ces 
cadres de deep learning populaires. Pour obtenir des instructions sur l'installation et l'utilisation du kit SDK, 
veuillez consulter Kit SDK Amazon SageMaker Python. Le tableau suivant répertorie les cadres disponibles 
et les instructions sur la façon de les utiliser avec le kit SDK SageMaker Python :

Cadre Instructions

TensorFlow Utilisation de TensorFlow avec le kit SDK SageMaker Python

MXNet Utilisation de MXNet avec le kit SDK SageMaker Python

PyTorch Using PyTorch with the SageMaker Python SDK

Chainer Using Chainer with the SageMaker Python SDK

Hugging Face Utilisation de Hugging Face avec le kit SDK Python pour SageMaker

Extension d'images Docker SageMaker préconçues
Vous pouvez personnaliser ces conteneurs préconçus ou les étendre afin de gérer toutes les exigences 
fonctionnelles supplémentaires pour votre algorithme ou modèle non prises en charge par l'image Docker 
SageMaker préconçue. Pour obtenir un exemple, veuillez consulter Extension de nos conteneurs PyTorch.
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Vous pouvez utiliser des conteneurs préconçus pour déployer vos modèles personnalisés ou des modèles 
qui ont été entraînés dans un autre cadre que SageMaker. Pour obtenir une présentation du processus 
d'importation des artefacts du modèle entraîné dans SageMaker et leur hébergement au niveau d'un point 
de terminaison, veuillez consulter Bring your own pre-trained MXNet or TensorFlow models into Amazon 
SageMaker (Importer ses propres modèles MXNet ou TensorFlow préentraînés dans Amazon SageMaker).

Images Docker Amazon SageMaker préconçues pour 
scikit-learn et Spark ML
SageMaker fournit des images Docker préconçues qui installent les bibliothèques scikit-learn et Spark 
ML. Ces bibliothèques incluent également les dépendances nécessaires à la création d'images Docker 
compatibles avec SageMaker à l'aide du kit SDK Amazon SageMaker Python. Avec ce kit SDK, vous 
pouvez utiliser scikit-learn pour les tâches de machine learning et Spark ML pour créer et régler des 
pipelines de machine learning. Pour obtenir des instructions sur l'installation et l'utilisation du kit SDK, 
consultez Kit SDK SageMaker Python.

Utilisation du kit SDK SageMaker Python
Le tableau suivant contient des liens vers les référentiels GitHub avec le code source des conteneurs scikit-
learn et Spark ML. Le tableau contient également des liens vers des instructions sur la façon d'utiliser ces 
conteneurs avec des estimateurs du kit SDK Python pour exécuter vos propres algorithmes d'entraînement 
et héberger vos propres modèles.

d'outils Code source de l'image Docker 
préconçue

Instructions

scikit-learn Conteneurs SageMaker scikit-learn Utilisation de scikit-learn avec le kit SDK 
Python d'Amazon SageMaker

Spark ML Conteneurs SageMaker Spark ML 
Serving

Documentation sur le kit SDK SparkML 
Python

Spécification manuelle des images préconçues
Si vous n'utilisez pas le kit SDK SageMaker Python et l'un de ses estimateurs pour gérer le conteneur, vous 
devez récupérer le conteneur préconçu correspondant manuellement. Les images Docker préconçues de 
SageMaker sont stockées dans Amazon Elastic Container Registry (Amazon ECR). Elles peuvent être 
transmises ou extraites à l'aide des adresses de registre de leurs noms complets. SageMaker utilise les 
modèles d'URL d'image Docker suivants pour scikit-learn et Spark ML :

• <ACCOUNT_ID>.dkr.ecr.<REGION_NAME>.amazonaws.com/sagemaker-scikit-
learn:<SCIKIT-LEARN_VERSION>-cpu-py<PYTHON_VERSION>

Par exemple, 746614075791.dkr.ecr.us-west-1.amazonaws.com/sagemaker-scikit-
learn:0.23-1-cpu-py3

• <ACCOUNT_ID>.dkr.ecr.<REGION_NAME>.amazonaws.com/sagemaker-sparkml-
serving:<SPARK-ML_VERSION>

Par exemple, 341280168497.dkr.ecr.ca-central-1.amazonaws.com/sagemaker-sparkml-
serving:2.4

Le tableau suivant répertorie les valeurs prises en charge pour les ID de compte et les noms de régions 
AWS correspondants.
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ID_COMPTE REGION_NAME

746614075791 us-west-1

246618743249 us-west-2

683313688378 us-east-1

257758044811 us-east-2

354813040037 ap-northeast-1

366743142698 ap-northeast-2

121021644041 ap-southeast-1

783357654285 ap-southeast-2

720646828776 ap-south-1

141502667606 eu-west-1

764974769150 eu-west-2

492215442770 eu-central-1

341280168497 ca-central-1

414596584902 us-gov-west-1

Recherche d'images disponibles

Utilisez les commandes suivantes pour connaître les versions d'images disponibles. Par exemple, utilisez 
les éléments suivants pour rechercher l'image sagemaker-sparkml-serving disponible dans la région
ca-central-1 :

aws \ 
    ecr describe-images \ 
    --region ca-central-1 \ 
    --registry-id 341280168497 \ 
    --repository-name sagemaker-sparkml-serving

Entraîner un réseau graphique profond
Dans cette présentation, vous apprendrez comment démarrer avec un réseau graphique profond à l'aide de 
l'un des conteneurs DGL dans Amazon Elastic Container Registry (Amazon ECR). Vous pouvez également 
voir des liens vers des exemples pratiques pour les réseaux graphiques profonds.

Qu'est-ce qu'un réseau graphique profond ?
Les réseaux graphiques profonds font référence à un type de réseau de neurones entraîné pour résoudre 
des problèmes graphiques. Un réseau graphique profond utilise un cadre deep learning sous-jacent 
comme PyTorch ou MXNet. Le potentiel des réseaux graphiques dans les applications d'IA pratiques 
est mis en évidence dans les didacticiels Amazon SageMaker pour la Deep Graph Library (DGL). Parmi 
les exemples de modèles d'entraînement sur des ensembles de données graphiques, mentionnons les 
réseaux sociaux, les bases de connaissances, la biologie et la chimie.
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Figure 1. L'écosystème DGL

Plusieurs exemples sont fournis à l'aide des conteneurs deep learning d'Amazon SageMaker qui sont 
préconfigurés avec DGL. Si vous avez des modules spéciaux que vous souhaitez utiliser avec DGL, 
vous pouvez également construire votre propre conteneur. Les exemples concernent des hétérographes, 
qui sont des graphiques avec plusieurs types de nœuds et de bords, et qui s'appuient sur une variété 
d'applications dans des domaines scientifiques différents, tels que la bioinformatique et l'analyse des 
réseaux sociaux. DGL fournit un large éventail de mise en œuvres de réseaux de neurones graphiques 
pour différents modèles de types.https://docs.dgl.ai/tutorials/models/index.html Voici quelques-uns des 
éléments principaux :

• Réseau graphique convolutif (GCN)
• Réseau convolutif graphique relationnel (R-GCN)
• Réseau d'attention graphique (GAT)
• Modèles génératifs profonds de graphiques (DGMG)
• Réseau neuronal en arbre de jonction (JTNN)

Démarrer
DGL est disponible en tant que conteneur deep learning dans Amazon ECR. Vous pouvez sélectionner 
des conteneurs deep learning lorsque vous écrivez votre fonction d'estimateur dans un bloc-notes Amazon 
SageMaker. Vous pouvez également créer votre propre conteneur personnalisé avec la DGL en suivant 
le guide Bring Your Own Container (Importer son propre conteneur). La façon la plus simple de démarrer 
avec un réseau graphique profond est d'utiliser l'un des conteneurs DGL dans Amazon ECR. 

Note

La prise en charge du cadre backend est limitée à PyTorch et MXNet.
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Installation

Si vous utilisez Amazon SageMaker Studio, vous devez d'abord cloner le référentiel d'exemples. Si vous 
utilisez une instance de bloc-notes, vous trouverez les exemples en choisissant l'icône SageMaker en bas 
de la barre d'outils gauche.

Pour cloner le kit SDK Amazon SageMaker et le référentiel d'exemples de bloc-notes

1. Dans la vue Jupyter Lab d'Amazon SageMaker, accédez au Navigateur de fichiers en haut de la barre 
d'outils gauche. Dans le panneau du navigateur de fichiers, vous pouvez voir une nouvelle navigation 
en haut du panneau.

2. Choisissez l'icône la plus à droite pour cloner un référentiel Git.
3. Ajouter l'URL du référentiel : https://github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples.githttps:// 

github.com/awslabs/amazon-sagemaker-examples.git
4. Parcourez le dossier nouvellement ajouté et son contenu. Les exemples de DGL sont stockés dans le 

dossier sagemaker-python-sdk.

Exemple d'entraînement d'un réseau graphique
Pour entraîner un réseau graphique profond

1. Dans la vue Jupyter Lab d'Amazon SageMaker, parcourez les exemples de blocs-notes et recherchez 
les dossiers DGL. Plusieurs fichiers peuvent être inclus pour prendre en charge un exemple. Examinez 
le fichier README pour les conditions préalables.

2. Exécutez l'exemple de bloc-notes .ipynb. 
3. Recherchez la fonction estimateur et notez la ligne où elle utilise un conteneur Amazon ECR pour DGL 

et un type d'instance spécifique. Vous pouvez mettre ce point à jour pour utiliser un conteneur dans 
votre région préférée.

4. Exécutez la fonction pour lancer l'instance et utilisez le conteneur DGL pour entraîner un réseau 
graphique. Des frais sont encourus pour le lancement de cette instance. L'instance se termine 
automatiquement lorsque l'entraînement est terminée.

Exemples
Un exemple d'intégration de graphiques de connaissances (KGE) est fourni. Il utilise le jeu de données 
Freebase, une base de connaissances de faits généraux. Un exemple de cas d'utilisation serait de tracer 
les relations des personnes et de prédire leur nationalité. 

Un exemple de mise en œuvre d'un réseau graphique convolutif (GCN) montre comment vous pouvez 
entraîner un réseau graphique pour prédire la toxicité. Un ensemble de données physiologiques, 
Tox21, fournit des mesures de toxicité pour déterminer comment les substances affectent les réponses 
biologiques. 

Un autre exemple de GCN vous montre comment entraîner un réseau de graphiques sur un ensemble de 
données bibliographiques de publications scientifiques, connu sous le nom de Cora. Vous pouvez l'utiliser 
pour rechercher les relations entre les auteurs, les rubriques et les conférences.

Le dernier exemple est un système de recommandation pour les critiques de films. Il utilise un réseau 
GCMC (Graph Convolutional Matrix Completion) entraîné sur les ensembles de données MovieLens. Ces 
ensembles de données sont constitués de titres, de genres et d'évaluations de films par les utilisateurs.

Utiliser un conteneur Deep Learning avec DGL
L'exemple suivant utilise des conteneurs de deep learning préconfigurés. Ce sont les plus faciles à 
essayer, car ils sont prêts à l'emploi sur Amazon SageMaker.
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• Classification semi-surveillée d'une base de connaissances à l'aide d'un GCN

Apportez votre propre conteneur avec DGL
Les exemples suivants vous permettent d'apporter votre propre conteneur (BYOC). Lisez le guide BYOC et 
familiarisez-vous avec ce processus avant de les essayer.https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/ 
dg/your-algorithms.html La configuration est requise.

• Prédiction des propriétés moléculaires de la toxicité à l'aide d'un GCN
• Système de recommandation pour les films utilisant une mise en œuvre GCMC

Extension d'une image de conteneur préconçue
Si un conteneur SageMaker préconçu ne répond pas à toutes vos exigences, vous pouvez étendre 
l'image existante de sorte à répondre à vos besoins. Même s'il existe une prise en charge directe de votre 
environnement ou de votre cadre, vous pouvez ajouter des fonctionnalités supplémentaires ou configurer 
votre environnement de conteneur différemment. En étendant une image préconçue, vous pouvez tirer parti 
des bibliothèques et des paramètres de deep learning inclus sans devoir créer une image à partir de zéro. 
Vous pouvez étendre le conteneur pour ajouter des bibliothèques, modifier des paramètres et installer des 
dépendances supplémentaires.

Le didacticiel suivant montre comment étendre une image SageMaker préconçue et la publier sur Amazon 
ECR.

Rubriques
• Exigences relatives à l'extension d'un conteneur préconçu (p. 3029)
• Extension de conteneurs SageMaker pour exécuter un script Python (p. 3029)

Exigences relatives à l'extension d'un conteneur préconçu
Pour étendre une image SageMaker préconçue, vous devez définir les variables d'environnement 
suivantes dans votre Dockerfile. Pour de plus amples informations sur les variables d'environnement avec 
les conteneurs SageMaker, veuillez consulter le référentiel GitHub de la boîte à outils d'entraînement 
SageMaker.

• SAGEMAKER_SUBMIT_DIRECTORY : répertoire qui, dans le conteneur, contient le script Python pour 
l'entraînement.

• SAGEMAKER_PROGRAM : script Python qui doit être appelé et utilisé comme point d'entrée pour 
l'entraînement.

Vous pouvez également installer des bibliothèques supplémentaires en incluant les éléments suivants dans 
votre Dockerfile :

RUN pip install <library>

Le didacticiel suivant explique comment utiliser ces variables d'environnement.

Extension de conteneurs SageMaker pour exécuter un script 
Python
Dans ce didacticiel, vous apprendrez à étendre le conteneur SageMaker PyTorch avec un fichier Python 
qui utilise le jeu de données CIFAR-10. En étendant le conteneur SageMaker PyTorch, vous utilisez la 
solution d'entraînement existante conçue pour fonctionner avec SageMaker. Ce didacticiel étend une 
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image d'entraînement, mais la procédure est identique pour étendre une image d'inférence. Pour obtenir 
la liste complète des images disponibles, veuillez consulter Available Deep Learning Containers Images 
(Images de Deep Learning Containers disponibles).

Pour exécuter votre propre modèle d'entraînement à l'aide des conteneurs SageMaker, créez un conteneur 
Docker à l'aide d'une instance de bloc-notes SageMaker.

Étape 1 : créer une instance de bloc-notes SageMaker

1. Ouvrez la console SageMaker.
2. Dans le panneau de navigation gauche, choisissez Notebook (Bloc-notes), choisissez Notebook 

instances (Instances de bloc-notes), puis choisissez Create notebook instance (Créer une instance de 
bloc-notes).

3. Sur la page Créer une instance de bloc-notes, fournissez les informations suivantes :

a. Pour Nom de l'instance de bloc-notes, entrez .RunScriptNotebookInstance
b. Pour Type d'instance de bloc-notes, choisissez .ml.t2.medium
c. Dans la section Permissions and encryption (Autorisations et chiffrement) procédez de la façon 

suivante :

i. Sous IAM role (Rôle IAM), choisissez Create a new role (Créer un nouveau rôle).
ii. Sur la page Create an IAM role (Créer un rôle IAM), choisissez Specific S3 buckets 

(Compartiments S3 spécifiques), spécifiez un compartiment Amazon S3 appelé sagemaker-
run-script, puis choisissez Create role (Créer un rôle).

SageMaker crée un rôle IAM nommé AmazonSageMaker-
ExecutionRole-YYYYMMDDTHHmmSS, comme AmazonSageMaker-
ExecutionRole-20190429T110788 par exemple. Notez que la convention de 
dénomination des rôles d'exécution utilise la date et l'heure de création du rôle, séparées par 
un .T

d. Sous Root Access (Accès racine), choisissez Enable (Activer).
e. Choisissez Créer une instance de bloc-notes.

4. Sur la page Notebook instances (Instances de bloc-notes) le Status (Statut) est Pending (En attente). 
Amazon SageMaker peut prendre quelques minutes pour lancer une instance de calcul machine 
learning (dans ce cas, elle lance une instance de bloc-notes) et lui attache un volume de stockage ML. 
L'instance de bloc-notes possède un serveur de blocs-notes Jupyter préconfiguré et un ensemble de 
bibliothèques Anaconda. Pour de plus amples informations, veuillez consulter CreateNotebookInstance 
(Créer une instance de bloc-notes).

5. Dans la section Permissions and encryption (Autorisations et chiffrement), copiez le numéro 
d'ARN du rôle IAM, et collez-le dans un fichier bloc-notes pour l'enregistrer temporairement. 
Vous utiliserez ce numéro d'ARN de rôle IAM ultérieurement pour configurer un estimateur 
d'entraînement local dans l'instance de bloc-notes. Le numéro d'ARN du rôle IAM ressemble 
à ceci : 'arn:aws:iam::111122223333:role/service-role/AmazonSageMaker-
ExecutionRole-20190429T110788'

6. Une fois que le statut de l'instance de bloc-notes passe à InService (En service), choisissez Open 
JupyterLab (Ouvrir JupyterLab).

Étape 2 : créer et télécharger le fichier Dockerfile et les scripts d'entraînement 
Python

1. Une fois JupyterLab ouvert, créez un nouveau dossier dans le répertoire d'accueil de votre JupyterLab. 
Dans le coin supérieur gauche, choisissez l'icône New Folder (Nouveau dossier), puis saisissez le nom 
du dossier docker_test_folder.
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2. Dans le répertoire docker_test_folder, créez un fichier texte Dockerfile.

a. Choisissez l'icône New Launcher (Nouveau lanceur) (+) dans le coin supérieur gauche.
b. Dans le panneau de droite, dans la section Other (Autre), choisissez Text File (Fichier texte).
c. Collez l'exemple de code Dockerfile suivant dans votre fichier texte.

# SageMaker PyTorch image
FROM 763104351884.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/pytorch-training:1.5.1-cpu-py36-
ubuntu16.04

ENV PATH="/opt/ml/code:${PATH}"

# this environment variable is used by the SageMaker PyTorch container to determine 
 our user code directory.
ENV SAGEMAKER_SUBMIT_DIRECTORY /opt/ml/code

# /opt/ml and all subdirectories are utilized by SageMaker, use the /code 
 subdirectory to store your user code.
COPY cifar10.py /opt/ml/code/cifar10.py

# Defines cifar10.py as script entrypoint  
ENV SAGEMAKER_PROGRAM cifar10.py

Le script Dockerfile effectue les tâches suivantes :

• FROM 763104351884.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com/pytorch-
training:1.5.1-cpu-py36-ubuntu16.04 – Télécharge l'image de base SageMaker 
PyTorch. Vous pouvez la remplacer par n'importe quelle image de base SageMaker que vous 
voulez importer pour créer des conteneurs.

• ENV SAGEMAKER_SUBMIT_DIRECTORY /opt/ml/code – Définit /opt/ml/code comme 
répertoire de script d'entraînement.

• COPY cifar10.py /opt/ml/code/cifar10.py – Copie le script dans le conteneur, à 
l'emplacement prévu par SageMaker. Le script doit être situé dans ce dossier.

• ENV SAGEMAKER_PROGRAM cifar10.py – Définit votre script d'entraînement cifar10.py
comme script de point d'entrée.

d. Dans le panneau de navigation du répertoire gauche, le nom du fichier texte peut être 
automatiquement défini sur untitled.txt. Pour renommer le fichier, faites un clic droit sur le 
fichier, choisissez Rename (Renommer), renommez le fichier en tant que Dockerfile sans 
l'extension .txt, puis appuyez sur Ctrl+s ou Command+s pour enregistrer le fichier.

3. Création ou téléchargement d'un script d'entraînement cifar10.py dans le docker_test_folder. 
Vous pouvez utiliser l'exemple de script suivant pour cet exercice.

import ast
import argparse
import logging

import os

import torch
import torch.distributed as dist
import torch.nn as nn
import torch.nn.parallel
import torch.optim
import torch.utils.data
import torch.utils.data.distributed
import torchvision
import torchvision.models
import torchvision.transforms as transforms
import torch.nn.functional as F

3031



Amazon SageMaker Guide du développeur
Extension d'une image de conteneur préconçue

logger=logging.getLogger(__name__)
logger.setLevel(logging.DEBUG)

classes=('plane', 'car', 'bird', 'cat', 'deer', 'dog', 'frog', 'horse', 'ship', 
 'truck')

# https://github.com/pytorch/tutorials/blob/master/beginner_source/blitz/
cifar10_tutorial.py#L118
class Net(nn.Module): 
    def __init__(self): 
        super(Net, self).__init__() 
        self.conv1=nn.Conv2d(3, 6, 5) 
        self.pool=nn.MaxPool2d(2, 2) 
        self.conv2=nn.Conv2d(6, 16, 5) 
        self.fc1=nn.Linear(16 * 5 * 5, 120) 
        self.fc2=nn.Linear(120, 84) 
        self.fc3=nn.Linear(84, 10) 

    def forward(self, x): 
        x=self.pool(F.relu(self.conv1(x))) 
        x=self.pool(F.relu(self.conv2(x))) 
        x=x.view(-1, 16 * 5 * 5) 
        x=F.relu(self.fc1(x)) 
        x=F.relu(self.fc2(x)) 
        x=self.fc3(x) 
        return x

def _train(args): 
    is_distributed=len(args.hosts) > 1 and args.dist_backend is not None 
    logger.debug("Distributed training - {}".format(is_distributed)) 

    if is_distributed: 
        # Initialize the distributed environment. 
        world_size=len(args.hosts) 
        os.environ['WORLD_SIZE']=str(world_size) 
        host_rank=args.hosts.index(args.current_host) 
        dist.init_process_group(backend=args.dist_backend, rank=host_rank, 
 world_size=world_size) 
        logger.info( 
            'Initialized the distributed environment: \'{}\' backend on {} nodes. 
 '.format( 
                args.dist_backend, 
                dist.get_world_size()) + 'Current host rank is {}. Using cuda: {}. 
 Number of gpus: {}'.format( 
                dist.get_rank(), torch.cuda.is_available(), args.num_gpus)) 

    device='cuda' if torch.cuda.is_available() else 'cpu' 
    logger.info("Device Type: {}".format(device)) 

    logger.info("Loading Cifar10 dataset") 
    transform=transforms.Compose( 
        [transforms.ToTensor(), 
         transforms.Normalize((0.5, 0.5, 0.5), (0.5, 0.5, 0.5))]) 

    trainset=torchvision.datasets.CIFAR10(root=args.data_dir, train=True, 
                                            download=False, transform=transform) 
    train_loader=torch.utils.data.DataLoader(trainset, batch_size=args.batch_size, 
                                               shuffle=True, num_workers=args.workers) 

    testset=torchvision.datasets.CIFAR10(root=args.data_dir, train=False, 
                                           download=False, transform=transform) 
    test_loader=torch.utils.data.DataLoader(testset, batch_size=args.batch_size, 
                                              shuffle=False, num_workers=args.workers) 
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    logger.info("Model loaded") 
    model=Net() 

    if torch.cuda.device_count() > 1: 
        logger.info("Gpu count: {}".format(torch.cuda.device_count())) 
        model=nn.DataParallel(model) 

    model=model.to(device) 

    criterion=nn.CrossEntropyLoss().to(device) 
    optimizer=torch.optim.SGD(model.parameters(), lr=args.lr, momentum=args.momentum) 

    for epoch in range(0, args.epochs): 
        running_loss=0.0 
        for i, data in enumerate(train_loader): 
            # get the inputs 
            inputs, labels=data 
            inputs, labels=inputs.to(device), labels.to(device) 

            # zero the parameter gradients 
            optimizer.zero_grad() 

            # forward + backward + optimize 
            outputs=model(inputs) 
            loss=criterion(outputs, labels) 
            loss.backward() 
            optimizer.step() 

            # print statistics 
            running_loss += loss.item() 
            if i % 2000 == 1999:  # print every 2000 mini-batches 
                print('[%d, %5d] loss: %.3f' % 
                      (epoch + 1, i + 1, running_loss / 2000)) 
                running_loss=0.0 
    print('Finished Training') 
    return _save_model(model, args.model_dir)

def _save_model(model, model_dir): 
    logger.info("Saving the model.") 
    path=os.path.join(model_dir, 'model.pth') 
    # recommended way from http://pytorch.org/docs/master/notes/serialization.html 
    torch.save(model.cpu().state_dict(), path)

def model_fn(model_dir): 
    logger.info('model_fn') 
    device="cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu" 
    model=Net() 
    if torch.cuda.device_count() > 1: 
        logger.info("Gpu count: {}".format(torch.cuda.device_count())) 
        model=nn.DataParallel(model) 

    with open(os.path.join(model_dir, 'model.pth'), 'rb') as f: 
        model.load_state_dict(torch.load(f)) 
    return model.to(device)

if __name__ == '__main__': 
    parser=argparse.ArgumentParser() 

    parser.add_argument('--workers', type=int, default=2, metavar='W', 
                        help='number of data loading workers (default: 2)') 
    parser.add_argument('--epochs', type=int, default=2, metavar='E', 
                        help='number of total epochs to run (default: 2)') 
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    parser.add_argument('--batch-size', type=int, default=4, metavar='BS', 
                        help='batch size (default: 4)') 
    parser.add_argument('--lr', type=float, default=0.001, metavar='LR', 
                        help='initial learning rate (default: 0.001)') 
    parser.add_argument('--momentum', type=float, default=0.9, metavar='M', 
 help='momentum (default: 0.9)') 
    parser.add_argument('--dist-backend', type=str, default='gloo', help='distributed 
 backend (default: gloo)') 

    # The parameters below retrieve their default values from SageMaker environment 
 variables, which are 
    # instantiated by the SageMaker containers framework. 
    # https://github.com/aws/sagemaker-containers#how-a-script-is-executed-inside-the-
container 
    parser.add_argument('--hosts', type=str, 
 default=ast.literal_eval(os.environ['SM_HOSTS'])) 
    parser.add_argument('--current-host', type=str, 
 default=os.environ['SM_CURRENT_HOST']) 
    parser.add_argument('--model-dir', type=str, default=os.environ['SM_MODEL_DIR']) 
    parser.add_argument('--data-dir', type=str, 
 default=os.environ['SM_CHANNEL_TRAINING']) 
    parser.add_argument('--num-gpus', type=int, default=os.environ['SM_NUM_GPUS']) 

    _train(parser.parse_args())

Étape 3 : créer le conteneur

1. Dans le répertoire d'accueil JupyterLab, ouvrez un bloc-notes Jupyter. Pour ouvrir un nouveau bloc-
notes, choisissez l'cône New Launch (Nouveau lancement), puis choisissez conda_pytorch_p36 dans 
la section Notebook (Bloc-notes).

2. Exécutez la commande suivante dans la première cellule de bloc-notes pour changer au répertoire
docker_test_folder :

% cd ~/SageMaker/docker_test_folder

Cela renvoie votre répertoire actuel de la façon suivante :

! pwd

output: /home/ec2-user/SageMaker/docker_test_folder

3. Connectez-vous à Docker pour accéder au conteneur de base :

! aws ecr get-login-password --region us-east-1 | docker login --username AWS --
password-stdin 763104351884.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com

4. Pour créer le conteneur Docker, exécutez la commande de création Docker suivante, en incluant 
l'espace suivie d'un point final :

! docker build -t pytorch-extended-container-test .

La commande de création Docker doit être exécutée à partir du répertoire Docker que vous avez créé 
(en l'occurrence docker_test_folder).

3034



Amazon SageMaker Guide du développeur
Extension d'une image de conteneur préconçue

Note

Si vous obtenez le message d'erreur suivant indiquant que Docker ne peut pas trouver le 
Dockerfile, assurez-vous que le Dockerfile a été nommé correctement et qu'il est enregistré 
dans le répertoire.

unable to prepare context: unable to evaluate symlinks in Dockerfile path:  
lstat /home/ec2-user/SageMaker/docker/Dockerfile: no such file or directory

N'oubliez pas que docker recherche un fichier appelé spécifiquement Dockerfile, sans 
extension, dans le répertoire actuel. Si vous avez nommé le fichier différemment, vous pouvez 
transmettre le nom de fichier manuellement avec l'indicateur -f. Par exemple, si vous avez 
nommé votre Dockerfile Dockerfile-text.txt, exécutez la commande suivante :

! docker build -t tf-custom-container-test -f Dockerfile-text.txt .

Étape 4 : tester le conteneur

1. Pour tester le conteneur localement dans l'instance de bloc-notes, ouvrez un bloc-notes Jupyter. 
Sélectionnez New Launcher (Nouveau lanceur), puis Notebooks (Bloc-notes) dans le framework
conda_pytorch_p36. Le reste des fragments de code doit s'exécuter à partir de l'instance de bloc-
notes de Jupyter.

2. Téléchargez le jeu de données CIFAR-10.

import torch
import torchvision
import torchvision.transforms as transforms

def _get_transform(): 
    return transforms.Compose( 
        [transforms.ToTensor(), 
         transforms.Normalize((0.5, 0.5, 0.5), (0.5, 0.5, 0.5))])

def get_train_data_loader(data_dir='/tmp/pytorch/cifar-10-data'): 
    transform=_get_transform() 
    trainset=torchvision.datasets.CIFAR10(root=data_dir, train=True, 
                                            download=True, transform=transform) 
    return torch.utils.data.DataLoader(trainset, batch_size=4, 
                                       shuffle=True, num_workers=2)

def get_test_data_loader(data_dir='/tmp/pytorch/cifar-10-data'): 
    transform=_get_transform() 
    testset=torchvision.datasets.CIFAR10(root=data_dir, train=False, 
                                           download=True, transform=transform) 
    return torch.utils.data.DataLoader(testset, batch_size=4, 
                                       shuffle=False, num_workers=2)

trainloader=get_train_data_loader('/tmp/pytorch-example/cifar-10-data')
testloader=get_test_data_loader('/tmp/pytorch-example/cifar-10-data')

3. Définissez role au rôle utilisé pour créer votre bloc-notes Jupyter. Cela sert à configurer votre 
estimateur SageMaker.

from sagemaker import get_execution_role
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role=get_execution_role()

4. Collez l'exemple de script suivant dans la cellule de code du bloc-notes pour configurer un évaluateur 
SageMaker à l'aide de votre conteneur étendu.

from sagemaker.estimator import Estimator

hyperparameters={'epochs': 1}

estimator=Estimator( 
    image_uri='pytorch-extended-container-test', 
    role=role, 
    instance_count=1, 
    instance_type='local', 
    hyperparameters=hyperparameters
)

estimator.fit('file:///tmp/pytorch-example/cifar-10-data')

5. Exécutez la cellule de code. Ce test génère la configuration de l'environnement d'entraînement, les 
valeurs utilisées pour les variables d'environnement, la source des données, ainsi que la perte et la 
précision obtenues au cours de l'entraînement.

Étape 5 : pousser le conteneur vers Amazon Elastic Container Registry (Amazon 
ECR)

1. Après avoir exécuté avec succès ce test en mode local, vous pouvez pousser le conteneur Docker 
vers Amazon ECR et l'utiliser pour exécuter des tâches d'entraînement.

Vous pouvez exécuter les lignes de commande suivantes dans une cellule de bloc-notes.

%%sh

# Specify an algorithm name
algorithm_name=pytorch-extended-container-test

account=$(aws sts get-caller-identity --query Account --output text)

# Get the region defined in the current configuration (default to us-west-2 if none 
 defined)
region=$(aws configure get region)

fullname="${account}.dkr.ecr.${region}.amazonaws.com/${algorithm_name}:latest"

# If the repository doesn't exist in ECR, create it.

aws ecr describe-repositories --repository-names "${algorithm_name}" > /dev/null 2>&1
if [ $? -ne 0 ]
then
aws ecr create-repository --repository-name "${algorithm_name}" > /dev/null
fi

# Log into Docker
aws ecr get-login-password --region ${region}|docker login --username AWS --password-
stdin ${fullname}

# Build the docker image locally with the image name and then push it to ECR
# with the full name.

docker build -t ${algorithm_name} .
docker tag ${algorithm_name} ${fullname}
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docker push ${fullname}

2. Après avoir poussé le conteneur, vous pouvez appeler l'image Amazon ECR depuis n'importe où 
dans l'environnement SageMaker. Exécutez l'exemple de code suivant dans la cellule de bloc-notes 
suivante.

Si vous voulez utiliser ce conteneur d'entraînement avec SageMaker Studio pour tirer parti de ses 
fonctions de visualisation, vous pouvez également exécuter le code suivant dans une cellule de bloc-
notes Studio pour appeler l'image Amazon ECR de votre conteneur d'entraînement.

import boto3

client=boto3.client('sts')
account=client.get_caller_identity()['Account']

my_session=boto3.session.Session()
region=my_session.region_name

algorithm_name="pytorch-extended-container-test"
ecr_image='{}.dkr.ecr.{}.amazonaws.com/{}:latest'.format(account, region, 
 algorithm_name)

ecr_image
# This should return something like
# 12-digits-of-your-account.dkr.ecr.us-east-2.amazonaws.com/tf-2.2-test:latest

3. Utilisez l'ecr_image récupérée à l'étape précédente pour configurer un objet d'estimateur SageMaker. 
L'exemple de code suivant configure un estimateur SageMaker PyTorch.

import sagemaker

from sagemaker import get_execution_role
from sagemaker.estimator import Estimator

estimator=Estimator( 
    image_uri=ecr_image, 
    role=get_execution_role(), 
    base_job_name='pytorch-extended-container-test', 
    instance_count=1, 
    instance_type='ml.p2.xlarge'
)

# start training
estimator.fit()

# deploy the trained model
predictor=estimator.deploy(1, instance_type)

Étape 6 : nettoyer les ressources

Pour nettoyer les ressources lorsque vous avez terminé avec l'exemple de la rubrique Démarrage

1. Ouvrez la console SageMaker, choisissez l'instance de bloc-notes RunScriptNotebookInstance, 
choisissez Actions, puis choisissez Stop (Arrêt). L'arrêt de l'instance peut prendre quelques minutes.

2. Une fois que le Status (Statut) de l'instance affiche Stopped (Arrêtée), sélectionnez Actions, puis
Delete (Supprimer), et enfin Delete (Supprimer) dans la boîte de dialogue. La suppression de l'instance 
peut prendre quelques minutes. Une fois supprimée, l'instance de bloc-notes disparaît du tableau.

3. Ouvrez la Console Amazon S3 et supprimez le compartiment que vous avez créé pour stocker les 
artefacts de modèle et le jeu de données d'entraînement.
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Docker au fonctionnement avec SageMaker

4. Ouvrez la Console IAM et supprimez le rôle IAM. Si vous avez créé des politiques d'autorisation, vous 
pouvez également les supprimer.

Note

Le conteneur Docker s'arrête automatiquement après s'être exécuté. Vous n'avez pas besoin 
de le supprimer.

Adaptation de votre propre conteneur Docker au 
fonctionnement avec SageMaker

Vous pouvez adapter une image Docker existante pour qu'elle fonctionne avec SageMaker. Vous devrez 
peut-être utiliser une image Docker externe existante avec SageMaker si votre conteneur répond à des 
exigences fonctionnelles ou de sécurité qui ne sont pas prises en charge actuellement par une image 
SageMaker préconçue. Deux boîtes à outils vous permettent d'importer votre propre conteneur et de 
l'adapter pour qu'il fonctionne avec SageMaker :

• Boîte à outils d'entraînement SageMaker
• Boîte à outils d'inférence SageMaker

Les rubriques suivantes expliquent comment adapter votre image existante à l'aide des boîtes à outils 
d'entraînement et d'inférence SageMaker :

Rubriques
• Bibliothèques de cadres individuelles (p. 3038)
• Utilisation des boîtes à outils d'entraînement et d'inférence SageMaker  (p. 3039)
• Adaptation de votre propre conteneur d'entraînement (p. 3040)
• Adaptation de votre propre conteneur d'inférence (p. 3051)

Bibliothèques de cadres individuelles
En plus de ses boîtes à outils d'entraînement et d'inférence, SageMaker fournit également des boîtes à 
outils kits spécialisées pour TensorFlow, MxNet, PyTorch et Chainer. Le tableau suivant fournit des liens 
vers les référentiels GitHub qui contiennent le code source pour chaque cadre, ainsi que leurs boîtes 
à outils respectives. Les instructions liées concernent l'utilisation du kit SDK Python pour exécuter des 
algorithmes d'entraînement et des modèles d'hôte sur SageMaker. Les fonctionnalités de ces bibliothèques 
individuelles sont incluses dans les boîtes à outils d'entraînement et d'inférence SageMaker.

Cadre Code source de boîte à outils

TensorFlow Entraînement SageMaker TensorFlow

Service SageMaker TensorFlow

MXNet Entraînement SageMaker MXNet

Inférence SageMaker MXNet

PyTorch Entraînement SageMaker PyTorch

Inférence SageMaker PyTorch
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Cadre Code source de boîte à outils

Chainer Conteneurs SageMaker Chainer

Utilisation des boîtes à outils d'entraînement et 
d'inférence SageMaker
Les boîtes à outils d'entraînement et d'inférence SageMaker Training et SageMaker Inference mettent 
en œuvre les fonctionnalités dont vous avez besoin pour adapter vos conteneurs afin d'exécuter des 
scripts, entraîner des algorithmes et déployer des modèles sur SageMaker. Lorsqu'elle est installée, cette 
bibliothèque définit les éléments suivants pour les utilisateurs :

• Les emplacements pour stocker du code et d'autres ressources.
• Le point d'entrée qui contient le code à exécuter au démarrage du conteneur. Votre Dockerfile doit copier 

le code qui doit être exécuté à l'emplacement prévu par un conteneur compatible avec SageMaker.
• D'autres informations dont un conteneur a besoin pour gérer les déploiements pour l'entraînement et 

l'inférence.

Structure des conteneurs avec boîtes à outils SageMaker
Quand SageMaker entraîne un modèle, il crée la structure de dossier de fichiers suivante dans le répertoire
/opt/ml du conteneur.

/opt/ml
### input
#   ### config
#   #   ### hyperparameters.json
#   #   ### resourceConfig.json
#   ### data
#       ### <channel_name>
#           ### <input data>
### model
#
### code
#
### output
#
### failure

Lorsque vous exécutez une tâche d'entraînement de modèle, le conteneur SageMaker utilise le répertoire
/opt/ml/input/, qui contient les fichiers JSON qui configurent les hyperparamètres pour l'algorithme 
et la disposition réseau utilisée pour l'entraînement distribué. Le répertoire /opt/ml/input/contient 
également des fichiers qui spécifient les canaux par lesquels SageMaker accède aux données stockées 
dans Amazon Simple Storage Service (Amazon S3). La bibliothèque de conteneurs SageMaker place les 
scripts que le conteneur exécutera dans le répertoire /opt/ml/code/. Votre script doit écrire le modèle 
généré par votre algorithme dans le répertoire /opt/ml/model/. Pour de plus amples informations, 
veuillez consulter Utilisez de vos propres algorithmes d'entraînement (p. 3055).

Lorsque vous hébergez un modèle entraîné sur SageMaker pour créer des inférences, vous déployez le 
modèle à un point de terminaison HTTP. Le modèle effectue des prédictions en temps réel en réponse aux 
requêtes d'inférence. Le conteneur doit contenir une pile de traitement pour traiter ces requêtes.

Dans un conteneur d'hébergement ou de transformation par lots, les fichiers de modèle se trouvent dans le 
même dossier que celui de leur écriture pendant l'entraînement.
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/opt/ml/model
#
### <model files>

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Utilisation de votre propre code d'inférence (p. 3063).

Conteneur unique versus conteneurs multiples
Vous pouvez fournir des images Docker distinctes pour l'algorithme d'entraînement et le code d'inférence, 
ou utiliser une image Docker unique pour les deux. Lorsque vous créez des images Docker à utiliser avec 
SageMaker, rappelez-vous que :

• Fournir deux images Docker peut augmenter les exigences de stockage et les coûts, car les 
bibliothèques courantes risquent d'être dupliquées.

• En général, les plus petits conteneurs démarrent plus rapidement à la fois pour l'entraînement et 
l'hébergement. Les modèles se forment plus rapidement et le service d'hébergement peut réagir aux 
augmentations du trafic en effectuant plus rapidement une mise à l'échelle.

• Il se peut que vous arriviez à écrire un conteneur d'inférence nettement plus petit que le conteneur de 
formation. Cela est particulièrement courant lorsque l'on utilise des GPU pour l'entraînement, mais votre 
code d'inférence est optimisé pour les CPU.

• SageMaker nécessite que les conteneurs Docker s'exécutent sans accès privilégié.
• Les conteneurs Docker que vous créez et ceux fournis par SageMaker peuvent envoyer des messages 

aux fichiers Stdout et Stderr. SageMaker envoie ces messages à Amazon CloudWatch Logs dans 
votre compte AWS.

Pour de plus amples informations sur la création de conteneurs SageMaker et la façon dont les scripts y 
sont exécutés, veuillez consulter les référentiels Boîte à outils d'entraînement SageMaker et Boîte à outils 
d'inférence SageMaker sur GitHub. Ils fournissent également la liste des variables environnementales 
importantes et des variables environnementales fournies par les conteneurs SageMaker.

Adaptation de votre propre conteneur d'entraînement
Pour exécuter votre propre modèle d'entraînement, créez un conteneur Docker à l'aide de la Boîte à outils 
d'entraînement Amazon SageMaker via une instance de bloc-notes Amazon SageMaker.

Étape 1 : créer une instance de bloc-notes SageMaker
1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/

sagemaker/.https://console.aws.amazon.com/sagemaker/
2. Dans le panneau de navigation gauche, choisissez Notebook (Bloc-notes), choisissez Notebook 

instances (Instances de bloc-notes), puis choisissez Create notebook instance (Créer une instance de 
bloc-notes).

3. Sur la page Créer une instance de bloc-notes, fournissez les informations suivantes :

a. Pour Nom de l'instance de bloc-notes, entrez .RunScriptNotebookInstance
b. Pour Type d'instance de bloc-notes, choisissez .ml.t2.medium
c. Dans la section Permissions and encryption (Autorisations et chiffrement) procédez de la façon 

suivante :

i. Sous IAM role (Rôle IAM), choisissez Create a new role (Créer un nouveau rôle).
ii. Sur la page Create an IAM role (Créer un rôle IAM), choisissez Specific S3 buckets 

(Compartiments S3 spécifiques), spécifiez un compartiment Amazon S3 appelé sagemaker-
run-script, puis choisissez Create role (Créer un rôle).
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SageMaker crée un rôle IAM nommé AmazonSageMaker-
ExecutionRole-YYYYMMDDTHHmmSS. Par exemple, AmazonSageMaker-
ExecutionRole-20190429T110788. Notez que la convention de dénomination des rôles 
d'exécution utilise la date et l'heure de création du rôle, séparées par un T.

d. Sous Root Access (Accès racine), choisissez Enable (Activer).
e. Choisissez Créer une instance de bloc-notes.

4. Sur la page Notebook instances (Instances de bloc-notes) le Status (Statut) est Pending (En attente). 
Amazon SageMaker peut prendre quelques minutes pour lancer une instance de calcul machine 
learning (dans ce cas, elle lance une instance de bloc-notes) et lui attache un volume de stockage ML. 
L'instance de bloc-notes possède un serveur de blocs-notes Jupyter préconfiguré et un ensemble de 
bibliothèques Anaconda. Pour de plus amples informations, veuillez consulter CreateNotebookInstance 
(Créer une instance de bloc-notes).

5. Dans la section Permissions and encryption (Autorisations et chiffrement), copiez le numéro 
d'ARN du rôle IAM, et collez-le dans un fichier bloc-notes pour l'enregistrer temporairement. 
Vous utiliserez ce numéro d'ARN de rôle IAM ultérieurement pour configurer un estimateur 
d'entraînement local dans l'instance de bloc-notes. Le numéro d'ARN du rôle IAM ressemble 
à ceci : 'arn:aws:iam::111122223333:role/service-role/AmazonSageMaker-
ExecutionRole-20190429T110788'

6. Une fois que le statut de l'instance de bloc-notes passe à InService (En service), choisissez Open 
JupyterLab (Ouvrir JupyterLab).

Étape 2 : créer et télécharger le fichier Dockerfile et les scripts 
d'entraînement Python
1. Une fois JupyterLab ouvert, créez un nouveau dossier dans le répertoire d'accueil de votre JupyterLab. 

Dans le coin supérieur gauche, choisissez l'icône New Folder (Nouveau dossier), puis saisissez le nom 
du dossier docker_test_folder.

2. Dans le répertoire docker_test_folder, créez un fichier texte Dockerfile.

a. Choisissez l'icône New Launcher (Nouveau lanceur) (+) dans le coin supérieur gauche.
b. Dans le panneau de droite, dans la section Other (Autre), choisissez Text File (Fichier texte).
c. Collez l'exemple de code Dockerfile suivant dans votre fichier texte.

FROM tensorflow/tensorflow:2.2.0rc2-gpu-py3-jupyter

# Install sagemaker-training toolkit that contains the common functionality 
 necessary to create a container compatible with SageMaker and the Python SDK.
RUN pip3 install sagemaker-training

# Copies the training code inside the container
COPY train.py /opt/ml/code/train.py

# Defines train.py as script entrypoint
ENV SAGEMAKER_PROGRAM train.py

Le script Dockerfile effectue les tâches suivantes :

• FROM tensorflow/tensorflow:2.2.0rc2-gpu-py3-jupyter – Télécharge l'image 
Docker de base TensorFlow. Vous pouvez la remplacer par n'importe quelle image Docker de 
base que vous voulez importer pour créer des conteneurs, ou des images de base de conteneur 
préconçues AWS.
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• RUN pip install sagemaker-training – Installe la boîte à outils d'entraînement 
SageMaker qui contient les fonctionnalités courantes nécessaires pour créer un conteneur 
compatible avec SageMaker.

• COPY train.py /opt/ml/code/train.py – Copie le script dans le conteneur, à 
l'emplacement prévu par SageMaker. Le script doit être situé dans ce dossier.

• ENV SAGEMAKER_PROGRAM train.py – Prend votre script d'entraînement train.py comme 
le script de point d'entrée copié dans le dossier /opt/ml/code du conteneur. Il s'agit de la 
seule variable d'environnement que vous devez spécifier lorsque vous créez votre propre 
conteneur.

d. Dans le panneau de navigation du répertoire gauche, le nom du fichier texte peut être 
automatiquement défini sur untitled.txt. Pour renommer le fichier, faites un clic droit sur le 
fichier, choisissez Rename (Renommer), renommez le fichier en tant que Dockerfile sans 
l'extension .txt, puis appuyez sur Ctrl+s ou Command+s pour enregistrer le fichier.

3. Création ou téléchargement d'un script d'entraînement train.py dans le docker_test_folder. 
Vous pouvez utiliser l'exemple de script suivant pour cet exercice.

import tensorflow as tf

mnist = tf.keras.datasets.mnist

(x_train, y_train), (x_test, y_test) = mnist.load_data()
x_train, x_test = x_train / 255.0, x_test / 255.0

model = tf.keras.models.Sequential([
tf.keras.layers.Flatten(input_shape=(28, 28)),
tf.keras.layers.Dense(128, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dropout(0.2),
tf.keras.layers.Dense(10, activation='softmax')
])

model.compile(optimizer='adam',
loss='sparse_categorical_crossentropy',
metrics=['accuracy'])

model.fit(x_train, y_train, epochs=1)

model.evaluate(x_test, y_test)

Étape 3 : créer le conteneur
1. Dans le répertoire d'accueil JupyterLab, ouvrez un bloc-notes Jupyter. Pour ouvrir un nouveau bloc-

notes, choisissez l'cône New Launch (Nouveau lancement), puis choisissez conda_tensorflow2_p36
dans la section Notebook (Bloc-notes).

2. Exécutez la commande suivante dans la première cellule de bloc-notes pour changer au répertoire
docker_test_folder :

% cd ~/SageMaker/docker_test_folder

Cela renvoie votre répertoire actuel de la façon suivante :

! pwd

output: /home/ec2-user/SageMaker/docker_test_folder
3. Pour créer le conteneur Docker, exécutez la commande de création Docker suivante, en incluant 

l'espace suivie d'un point final :
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! docker build -t tf-custom-container-test .

La commande de création Docker doit être exécutée à partir du répertoire Docker que vous avez créé 
(en l'occurrence docker_test_folder).

Note

Si vous obtenez le message d'erreur suivant indiquant que Docker ne peut pas trouver le 
Dockerfile, assurez-vous que le Dockerfile a été nommé correctement et qu'il est enregistré 
dans le répertoire.

unable to prepare context: unable to evaluate symlinks in Dockerfile path:  
lstat /home/ec2-user/SageMaker/docker/Dockerfile: no such file or directory

N'oubliez pas que docker recherche un fichier appelé spécifiquement Dockerfile, sans 
extension, dans le répertoire actuel. Si vous avez nommé le fichier différemment, vous pouvez 
transmettre le nom de fichier manuellement avec l'indicateur -f. Par exemple, si vous avez 
nommé votre Dockerfile Dockerfile-text.txt, exécutez la commande suivante :

! docker build -t tf-custom-container-test -f Dockerfile-text.txt .

Étape 4 : tester le conteneur
1. Pour tester le conteneur localement dans l'instance de bloc-notes, ouvrez un bloc-notes Jupyter. 

Sélectionnez New Launcher (Nouveau lanceur), puis Notebooks (Bloc-notes) dans le framework
conda_tensorflow_p36.

2. Copiez et collez l'exemple de script suivant dans la cellule de code du bloc-notes pour configurer un 
évaluateur SageMaker.

SageMaker Python SDK v1

from sagemaker.estimator import Estimator

estimator = Estimator(image_name='tf-custom-container-test', 
                      role='arn:aws:iam::111122223333:role/role-name', 
                      instance_count=1, 
                      instance_type='local')

estimator.fit()

SageMaker Python SDK v2

from sagemaker.estimator import Estimator

estimator = Estimator(image_uri='tf-custom-container-test', 
                      role='arn:aws:iam::111122223333:role/role-name', 
                      instance_count=1, 
                      instance_type='local')

estimator.fit()

3. Remplacez la valeur 'Put_Your_ARN_Here' par le numéro d'ARN du rôle IAM que vous avez copié 
dans un fichier bloc-notes lors de la configuration de l'instance de bloc-notes. L'ARN doit ressembler à 
l'exemple suivant : .'arn:aws:iam::111122223333:role/service-role/AmazonSageMaker-
ExecutionRole-20190429T110788'
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4. Exécutez la cellule de code. Ce test génère la configuration de l'environnement d'entraînement, les 
valeurs utilisées pour les variables d'environnement, la source des données, ainsi que la perte et la 
précision obtenues au cours de l'entraînement.

Étape 5 : pousser le conteneur vers Amazon Elastic Container 
Registry (Amazon ECR)
1. Après avoir exécuté avec succès ce test en mode local, vous pouvez pousser le conteneur Docker 

vers Amazon ECR et l'utiliser pour exécuter des tâches d'entraînement.

Vous pouvez exécuter les lignes de commande suivantes dans une cellule de bloc-notes.

%%sh

# Specify an algorithm name
algorithm_name=tf-custom-container-test

account=$(aws sts get-caller-identity --query Account --output text)

# Get the region defined in the current configuration (default to us-west-2 if none 
 defined)
region=$(aws configure get region)
region=${region:-us-west-2}

fullname="${account}.dkr.ecr.${region}.amazonaws.com/${algorithm_name}:latest"

# If the repository doesn't exist in ECR, create it.

aws ecr describe-repositories --repository-names "${algorithm_name}" > /dev/null 2>&1
if [ $? -ne 0 ]
then
aws ecr create-repository --repository-name "${algorithm_name}" > /dev/null
fi

# Get the login command from ECR and execute it directly

aws ecr get-login-password --region ${region}|docker login --username AWS --password-
stdin ${fullname}

# Build the docker image locally with the image name and then push it to ECR
# with the full name.

docker build -t ${algorithm_name} .
docker tag ${algorithm_name} ${fullname}

docker push ${fullname}

Note

Ce script shell bash peut soulever un problème d'autorisation semblable au message d'erreur 
suivant :

"denied: User: [ARN] is not authorized to perform: ecr:InitiateLayerUpload on 
 resource:
arn:aws:ecr:us-east-1:[id]:repository/tf-custom-container-test"

Si cette erreur se produit, vous devez attacher la politique
AmazonEC2ContainerRegistryFullAccess à votre rôle IAM. Accédez à la Console IAM, 
choisissez Roles (Rôles) dans le panneau de navigation gauche, et recherchez le rôle IAM 
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que vous avez utilisé pour l'instance de bloc-notes. Sous l'onglet Permission (Autorisation), 
choisissez le bouton Attach policies (Attacher des politiques), et recherchez la politique
AmazonEC2ContainerRegistryFullAccess. Cochez la case en regard de la politique et 
choisissez Attach Policy (Attacher une politique).

2. Après avoir poussé le conteneur, vous pouvez appeler l'image Amazon ECR depuis n'importe où 
dans l'environnement SageMaker. Exécutez l'exemple de code suivant dans la cellule de bloc-notes 
suivante.

Si vous voulez utiliser ce conteneur d'entraînement avec SageMaker Studio pour tirer parti de ses 
fonctions de visualisation, vous pouvez également exécuter le code suivant dans une cellule de bloc-
notes Studio pour appeler l'image Amazon ECR de votre conteneur d'entraînement.

import boto3

account_id = boto3.client('sts').get_caller_identity().get('Account')
ecr_repository = 'tf-custom-container-test'
tag = ':latest'

region = boto3.session.Session().region_name

uri_suffix = 'amazonaws.com'
if region in ['cn-north-1', 'cn-northwest-1']: 
    uri_suffix = 'amazonaws.com.cn'

byoc_image_uri = '{}.dkr.ecr.{}.{}/{}'.format(account_id, region, uri_suffix, 
 ecr_repository + tag)

byoc_image_uri
# This should return something like
# 111122223333.dkr.ecr.us-east-2.amazonaws.com/sagemaker-byoc-test:latest

3. Utilisez l'ecr_image récupérée à l'étape précédente pour configurer un objet d'estimateur SageMaker. 
L'exemple de code suivant configure un estimateur SageMaker avec l'byoc_image_uri et initie une 
tâche d'entraînement sur une instance Amazon EC2.

SageMaker Python SDK v1

import sagemaker
from sagemaker import get_execution_role
from sagemaker.estimator import Estimator

estimator = Estimator(image_uri=byoc_image_uri, 
                      role=get_execution_role(), 
                      base_job_name='tf-custom-container-test-job', 
                      instance_count=1, 
                      instance_type='ml.p2.xlarge')

# start training
estimator.fit()

# deploy the trained model
predictor = estimator.deploy(1, instance_type)

SageMaker Python SDK v2

import sagemaker
from sagemaker import get_execution_role
from sagemaker.estimator import Estimator

estimator = Estimator(image_uri=byoc_image_uri, 
                      role=get_execution_role(), 
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                      base_job_name='tf-custom-container-test-job', 
                      instance_count=1, 
                      instance_type='ml.p2.xlarge')

# start training
estimator.fit()

# deploy the trained model
predictor = estimator.deploy(1, instance_type)

Pour obtenir un exemple complet montrant comment tester localement un conteneur personnalisé et le 
pousser vers une image Amazon ECR, veuillez consulter l'exemple de bloc-notes  Building Your Own 
TensorFlow Container (Création de votre propre conteneur TensorFlow).

Tip

Pour profiler et déboguer les tâches d'entraînement afin de contrôler les problèmes d'utilisation 
du système (tels que les goulets d'étranglement du processeur et la sous-utilisation du GPU) 
et identifier les problèmes d'entraînement (tels que le surajustement, le surentraînement, les 
tenseurs qui explosent et les gradients qui disparaissent), utilisez Amazon SageMaker Debugger. 
Pour plus d'informations, consultez

Amazon SageMaker Debugger est disponible pour tous les modèles de 
deep learning que vous ajoutez à Amazon SageMaker. L'AWS CLI, l'API
Estimator SageMaker et les API Debugger vous permettent d'utiliser toutes 
les images de base Docker afin de créer et de personnaliser des conteneurs 
pour entraîner vos modèles. Pour utiliser Debugger avec des conteneurs 
personnalisés, vous devez apporter un minimum de modifications à votre 
script d'entraînement afin d'implémenter le rappel de hook Debugger et de 
récupérer les tenseurs des tâches d'entraînement.

Vous avez besoin des ressources suivantes pour créer un conteneur 
personnalisé avec Debugger.

• Le kit SDK Python Amazon SageMaker

• La bibliothèque client open source SMDebug
• Une image de base Docker de votre choix
• Votre script d'entraînement avec un hook Debugger enregistré (pour 

en savoir plus sur l'enregistrement d'un hook Debugger à votre script 
d'entraînement, consultez ) Enregistrer le hook Debugger à votre script 
d'entraînement (p. 2352).

Pour obtenir un exemple de bout en bout d'utilisation de Debugger avec un 
conteneur d'entraînement personnalisé, veuillez consulter l'exemple de bloc-
notes suivant.

• Créer un conteneur d'entraînement personnalisé et des tâches 
d'entraînement de débogage avec Debugger

Tip

Ce conteneur personnalisé avec le guide Debugger est une 
extension du guide Adaptation de votre propre conteneur 
d'entraînement (p. 3040), qui vous explique comment créer et 
transmettre votre conteneur d'entraînement personnalisé à Amazon 
ECR.
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Préparation à la création d'un conteneur 
d'entraînement personnalisé

Pour créer un conteneur docker, la structure de base des fichiers doit 
ressembler à ce qui suit :

### debugger_custom_container_test_notebook.ipynb      # a 

 notebook to run python snippet codes

### debugger_custom_container_test_folder              # this is a 

 docker folder 

    ###  your-training-script.py                       # your 

 training script with Debugger hook 

    ###  Dockerfile                                    # a 

 Dockerfile to build your own container

Enregistrer le hook Debugger à votre script 
d'entraînement

Pour déboguer l'entraînement de votre modèle, vous devez ajouter un hook 
Debugger à votre script d'entraînement.

Note

Cette étape est nécessaire pour collecter les paramètres de modèle 
(tenseurs de sortie) afin de déboguer l'entraînement de votre 
modèle. Si vous souhaitez uniquement contrôler et profiler, vous 
pouvez ignorer cette étape d'enregistrement de hook et exclure 
le paramètre debugger_hook_config lorsque vous créez un 
estimateur.

L'exemple de code suivant montre la structure d'un script d'entraînement 
utilisant le modèle Keras ResNet50 et comment transmettre le hook 
Debugger en tant que rappel Keras pour le débogage. Pour voir un script 
d'entraînement complet, consultez ce script d'entraînement TensorFlow avec 
hook SageMaker Debugger.

# An example of training script (your-training-script.py)

import tensorflow.compat.v2 as tf

from tensorflow.keras.applications.resnet50 import ResNet50

import smdebug.tensorflow as smd

def train(batch_size, epoch, model, hook): 

    ... 

    model.fit(X_train, Y_train, 

              batch_size=batch_size, 

              epochs=epoch, 

              validation_data=(X_valid, Y_valid), 

              shuffle=True, 

               # smdebug modification: Pass the Debugger hook in 

 the main() as a Keras callback

              callbacks=[hook])

def main(): 

    parser=argparse.ArgumentParser(description="Train resnet50 

 cifar10") 
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    # hyperparameter settings 

    parser.add_argument(...) 

     

    args = parser.parse_args() 

    model=ResNet50(weights=None, input_shape=(32,32,3), 

 classes=10) 

     # Add the following line to register the Debugger hook for 

 Keras.

    hook=smd.KerasHook.create_from_json_file()

    # Start the training. 

    train(args.batch_size, args.epoch, model, hook)

if __name__ == "__main__": 

    main() 

         

Pour plus d'informations sur l'enregistrement du hook Debugger pour les 
cadres et l'algorithme pris en charge, consultez les liens suivants dans la 
bibliothèque client SMDebug :

• Hook TensorFlow SMDebug

• Hook PyTorch SMDebug
• Hook MxNet SMDebug
• Hook XGBoost
Dans les exemples de scripts d'entraînement des blocs-notes suivants, vous 
trouverez d'autres exemples sur la façon d'ajouter les hooks Debugger aux 
scripts d'entraînement et de collecter les tenseurs de sortie en détail :

• Debugger en mode script avec le cadre TensorFlow
Pour voir la différence entre l'utilisation de Debugger dans un conteneur 
Deep Learning et en mode script, ouvrez ce bloc-notes et placez-le avec 
le débogueur précédent dans un exemple de bloc-notes Deep Learning 
Container TensorFlow v2.1 côte à côte.
En mode script, la partie de configuration de hook est supprimée 
du script dans lequel vous définissez l'estimateur. Au lieu de cela, 
la fonction de hook de Debugger est fusionnée dans le script 
d'entraînement : TensorFlow Keras ResNet training script in script 
mode. Le script d'entraînement importe la bibliothèque smdebug
dans l'environnement TensorFlow Keras approprié pour communiquer 
avec l'algorithme TensorFlow ResNet50. Par ailleurs, il implémente 
manuellement la fonctionnalité de hook smdebug en ajoutant l'argument
callbacks=[hook] à l'intérieur de la fonction train (à la ligne 49) et en 
ajoutant la configuration manuelle du hook (à la ligne 89) fournie par le kit 
SDK Python de SageMaker.
Cet exemple de mode script exécute la tâche d'entraînement dans le 
framework TF 2.1 pour une comparaison directe avec l'absence de 
modification de script dans l'exemple TF 2.1. La configuration de Debugger 
en mode script présente l'avantage de pouvoir choisir des versions de 
cadre non couvertes par les conteneurs AWS Deep Learning Containers.

• Utilisation d'Amazon SageMaker Debugger dans un conteneur PyTorch en 
mode script
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Ce bloc-notes active Debugger en mode script dans le cadre 
PyTorch v1.3.1. PyTorch v1.3.1 est pris en charge par les conteneurs 

SageMaker, et cet exemple montre comment modifier un script 
d'entraînement.
Par défaut, l'estimateur PyTorch de SageMaker est en mode script. Dans 
le bloc-notes, la ligne permettant d'activer script_mode n'est pas incluse 
dans la configuration de l'estimateur.
Ce bloc-notes présente les étapes détaillées pour modifier un script 
d'entraînement PyTorch original en version modifiée dans laquelle 
Debugger est activé. En outre, cet exemple montre comment utiliser les 
règles intégrées du débogueur pour détecter les problèmes d'entraînement 
tels que la disparition des gradients, et les fonctionnalités d'évaluation du 
débogueur pour appeler et analyser les tenseurs enregistrés.

Créer et configurer un Dockerfile
Ouvrez votre SageMaker JupyterLab et créez un dossier,
debugger_custom_container_test_folder dans cet exemple, pour 
enregistrer votre script d'entraînement et votre Dockerfile. L'exemple 
de code suivant est un Dockerfile qui inclut les commandes de création 
docker essentielles. Collez le code suivant dans le fichier texte Dockerfile
et enregistrez-le. Téléchargez votre script d'entraînement dans le même 
dossier.

# Specify a docker base image

FROM tensorflow/tensorflow:2.2.0rc2-gpu-py3

RUN /usr/bin/python3 -m pip install --upgrade pip

RUN pip install --upgrade protobuf

# Install required packages to enable the SageMaker Python SDK and 

 the smdebug library

RUN pip install sagemaker-training

RUN pip install smdebug

CMD ["bin/bash"]

Si vous souhaitez utiliser une image de conteneur AWS Deep Learning 
Container, consultez Available AWS Deep Learning Containers Images.

Créer et transmettre le conteneur d'entraînement 
personnalisé à Amazon ECR

Créez un bloc-notes de test,
debugger_custom_container_test_notebook.ipynb, puis exécutez 
le code suivant dans la cellule du bloc-notes. Cela permet d'accéder au 
répertoire debugger_byoc_test_docker, de créer le docker avec le nom
algorithm_name spécifié et de transmettre le conteneur docker à votre 
Amazon ECR.

import boto3

account_id = 

 boto3.client('sts').get_caller_identity().get('Account')

ecr_repository = 'sagemaker-debugger-mnist-byoc-tf2'

tag = ':latest'
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region = boto3.session.Session().region_name

uri_suffix = 'amazonaws.com'

if region in ['cn-north-1', 'cn-northwest-1']: 

    uri_suffix = 'amazonaws.com.cn'

byoc_image_uri = '{}.dkr.ecr.{}.{}/{}'.format(account_id, region, 

 uri_suffix, ecr_repository + tag)

!docker build -t $ecr_repository docker

!$(aws ecr get-login --region $region --registry-ids $account_id 

 --no-include-email)

!aws ecr create-repository --repository-name $ecr_repository

!docker tag {ecr_repository + tag} $byoc_image_uri

!docker push $byoc_image_uri

Tip

Si vous utilisez une image de base du conteneur AWS Deep 
Learning Container, exécutez le code suivant pour vous connecter à 
Amazon ECR et accéder au référentiel d'images du conteneur Deep 
Learning Container.

! aws ecr get-login-password --region {region} 

 | docker login --username AWS --password-stdin 

 763104351884.dkr.ecr.us-east-1.amazonaws.com

Exécuter et déboguer des tâches d'entraînement 
à l'aide du conteneur d'entraînement personnalisé

Après avoir créé et transmis votre conteneur docker à Amazon ECR, 
configurez un estimateur SageMaker avec votre script d'entraînement 
et les paramètres spécifiques à Debugger. Après avoir exécuté
estimator.fit(), Debugger collecte les tenseurs de sortie, les contrôle 
et détecte les problèmes d'entraînement. Avec les tenseurs enregistrés, vous 
pouvez effectuer une analyse plus poussée de la tâche d'entraînement à 
l'aide des fonctions et outils smdebug de base. En configurant un flux de 
processus de surveillance des règles Debugger avec Amazon CloudWatch 
Events et AWS Lambda, vous pouvez automatiser un processus d'arrêt de 
tâche d'entraînement chaque fois que les règles Debugger détectent des 
problèmes d'entraînement.

import sagemaker

from sagemaker.estimator import Estimator

from sagemaker.debugger import Rule, DebuggerHookConfig, 

 CollectionConfig, rule_configs

profiler_config=ProfilerConfig(...)

debugger_hook_config=DebuggerHookConfig(...)

rules=[ 

     Rule.sagemaker(rule_configs.built_in_rule()), 

     ProfilerRule.sagemaker(rule_configs.BuiltInRule())

]

estimator=Estimator( 

    image_uri=byoc_image_uri, 

    entry_point="./debugger_custom_container_test_folder/your-

training-script.py" 

    role=sagemaker.get_execution_role(), 
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    base_job_name='debugger-custom-container-test', 

    instance_count=1, 

    instance_type='ml.p3.2xlarge', 

     

    # Debugger-specific parameters 

    profiler_config=profiler_config, 

    debugger_hook_config=debugger_hook_config, 

    rules=rules

)

# start training

estimator.fit()

 (p. 2351).

Étape 6 : nettoyer les ressources
Pour nettoyer les ressources lorsque vous avez terminé avec l'exemple de cette rubrique

1. Ouvrez la console SageMaker, choisissez l'instance de bloc-notes RunScriptNotebookInstance, 
choisissez Actions, puis choisissez Stop (Arrêt). L'arrêt de l'instance peut prendre quelques minutes.

2. Une fois que le Status (Statut) de l'instance affiche Stopped (Arrêtée), sélectionnez Actions, puis
Delete (Supprimer), et enfin Delete (Supprimer) dans la boîte de dialogue. La suppression de l'instance 
peut prendre quelques minutes. Une fois supprimée, l'instance de bloc-notes disparaît du tableau.

3. Ouvrez la Console Amazon S3 et supprimez le compartiment que vous avez créé pour stocker les 
artefacts de modèle et le jeu de données d'entraînement.

4. Ouvrez la Console IAM et supprimez le rôle IAM. Si vous avez créé des politiques d'autorisation, vous 
pouvez également les supprimer.

Note

Le conteneur Docker s'arrête automatiquement après s'être exécuté. Vous n'avez pas besoin 
de le supprimer.

Adaptation de votre propre conteneur d'inférence
Si aucun des conteneurs d'inférence préconçus Amazon SageMaker ne convient à votre situation et que 
vous voulez utiliser votre propre conteneur Docker, utilisez la boîte à outils d'inférence SageMaker pour 
adapter votre conteneur de sorte qu'il fonctionne avec l'hébergement SageMaker. Pour adapter votre 
conteneur à l'hébergement SageMaker, créez le code d'inférence dans un ou plusieurs fichiers de script 
Python et un Dockerfile qui importe la boîte à outils d'inférence.

Le code d'inférence inclut un gestionnaire d'inférence, un service de gestionnaire et un point d'entrée. 
Dans cet exemple, ils sont stockés sous la forme de trois fichiers Python distincts. Ces trois fichiers Python 
doivent se trouver dans le même répertoire que votre Dockerfile.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes Jupyter montrant un exemple complet d'extension d'un conteneur 
à l'aide de la boîte à outils d'inférence SageMaker, veuillez consulter Amazon SageMaker Multi-Model 
Endpoints using your own algorithm container. (Points de terminaison multimodèle Amazon SageMaker 
utilisant votre propre conteneur d'algorithmes).

Étape 1 : créer un gestionnaire d'inférence
La boîte à outils d'inférence SageMaker est conçue sur le serveur multimodèle (MMS). Le MMS attend un 
script Python mettant en œuvre des fonctions de chargement du modèle, de prétraitement des données 
d'entrée, d'obtention de prédictions à partir du modèle, et de traitement de la sortie dans un gestionnaire de 
modèles.
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La fonction model_fn
Il existe des implémentations par défaut pour la fonction model_fn, nommée default_model_fn, sur 
les kits d'outils SageMaker PyTorch et MXNet Inference. L'implémentation par défaut charge les modèles 
enregistrés à l'aide de torchscript, de la forme .pt ou .pth. Si votre modèle nécessite le chargement de 
méthodes personnalisées ou si vous souhaitez effectuer des étapes supplémentaires lors du chargement 
de votre modèle, vous devez implémenter la fonction model_fn. L'exemple suivant illustre la mise en 
œuvre d'une fonction model_fn qui charge un modèle PyTorch :

def model_fn(self, model_dir): 
    import torch 
     
    logger.info('model_fn') 
    device = "cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu" 
    with open(os.path.join(model_dir, 'model.pth'), 'rb') as f: 
        model = torch.jit.load(f) 
    return model.to(device)

La fonction input_fn
La fonction input_fn s'occupe de désérialiser vos données d'entrée afin qu'elles puissent être transmises 
à votre modèle. Elle considère les données d'entrée et le type de contenu comme paramètres, et renvoie 
les données désérialisées. La boîte à outils d'inférence SageMaker fournit une mise en œuvre par défaut 
qui désérialise les types de contenu suivants :

• JSON
• CSV
• Tableau numpy
• NPZ

Si votre modèle nécessite un type de contenu différent, ou si vous voulez prétraiter vos données d'entrée 
avant de les envoyer au modèle, vous devez mettre en œuvre la fonction input_fn. L'exemple suivant 
illustre une mise en œuvre simple de la fonction input_fn.

from sagemaker_inference import content_types, decoder
def input_fn(self, input_data, content_type): 
        """A default input_fn that can handle JSON, CSV and NPZ formats. 
          
        Args: 
            input_data: the request payload serialized in the content_type format 
            content_type: the request content_type 

        Returns: input_data deserialized into torch.FloatTensor or torch.cuda.FloatTensor 
 depending if cuda is available. 
        """ 
        return decoder.decode(input_data, content_type)

La fonction predict_fn
La fonction predict_fn s'occupe d'obtenir des prédictions à partir du modèle. Elle considère le modèle et 
les données renvoyées par input_fn comme des paramètres, et renvoie la prédiction. Il n'y a pas de mise 
en œuvre par défaut pour predict_fn. Vous devez la mettre en œuvre vous-même. Voici un exemple de 
mise en œuvre simple de la fonction predict_fn pour un modèle PyTorch.

def predict_fn(self, data, model): 
        """A default predict_fn for PyTorch. Calls a model on data deserialized in 
 input_fn. 
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        Runs prediction on GPU if cuda is available. 

        Args: 
            data: input data (torch.Tensor) for prediction deserialized by input_fn 
            model: PyTorch model loaded in memory by model_fn 

        Returns: a prediction 
        """ 
        return model(data)

La fonction output_fn

La fonction output_fn s'occupe de sérialiser les données renvoyées par la fonction predict_fn comme 
prédiction. La boîte à outils d'inférence SageMaker met en œuvre une fonction output_fn par défaut qui 
sérialise les tableaux Numpy, JSON et CSV. Si votre modèle génère un autre type de contenu, ou si vous 
voulez effectuer un autre post-traitement de vos données avant de les envoyer à l'utilisateur, vous devez 
mettre en œuvre votre propre fonction output_fn. Voici un exemple illustrant une fonction output_fn
simple pour un modèle PyTorch.

from sagemaker_inference import encoder
def output_fn(self, prediction, accept): 
        """A default output_fn for PyTorch. Serializes predictions from predict_fn to JSON, 
 CSV or NPY format. 

        Args: 
            prediction: a prediction result from predict_fn 
            accept: type which the output data needs to be serialized 

        Returns: output data serialized 
        """ 
        return encoder.encode(prediction, accept)

Étape 2 : mettre en œuvre un service de gestionnaire
Le service de gestionnaire est exécuté par le serveur de modèles. Le service de gestionnaire met en 
œuvre des méthodes initialize et handle. La méthode initialize est appelée lorsque le serveur 
de modèles démarre et la méthode handle est appelée pour toutes les requêtes d'inférence entrantes 
dans le serveur de modèles. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Custom Service (Service 
personnalisé) dans la documentation du serveur multimodèle. Voici un exemple de service de gestionnaire 
pour un serveur de modèles PyTorch.

from sagemaker_inference.default_handler_service import DefaultHandlerService
from sagemaker_inference.transformer import Transformer
from sagemaker_pytorch_serving_container.default_inference_handler import 
 DefaultPytorchInferenceHandler

class HandlerService(DefaultHandlerService): 
    """Handler service that is executed by the model server. 
    Determines specific default inference handlers to use based on model being used. 
    This class extends ``DefaultHandlerService``, which define the following: 
        - The ``handle`` method is invoked for all incoming inference requests to the model 
 server. 
        - The ``initialize`` method is invoked at model server start up. 
    Based on: https://github.com/awslabs/mxnet-model-server/blob/master/docs/
custom_service.md 
    """ 
    def __init__(self): 
        transformer = 
 Transformer(default_inference_handler=DefaultPytorchInferenceHandler()) 
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        super(HandlerService, self).__init__(transformer=transformer)

Étape 3 : mettre en œuvre un point d'entrée
Le point d'entrée démarre le serveur de modèles en appelant le service de gestionnaire. Vous spécifiez 
l'emplacement du point d'entrée dans votre Dockerfile. Voici un exemple de point d'entrée.

from sagemaker_inference import model_server

model_server.start_model_server(handler_service=HANDLER_SERVICE)

Étape 4 : écrire un fichier Dockerfile
Dans votre Dockerfile, copiez le gestionnaire de modèles de l'étape 2 et spécifiez le fichier Python 
de l'étape précédente comme point d'entrée dans votre Dockerfile. Voici un exemple de lignes que 
vous pouvez ajouter à votre Dockerfile pour copier le gestionnaire de modèle et spécifier le point d'entrée. 
Pour obtenir un exemple complet d'un fichier Dockerfile pour un conteneur d'inférence, veuillez consulter
Dockerfile.

# Copy the default custom service file to handle incoming data and inference requests
COPY model_handler.py /home/model-server/model_handler.py

# Define an entrypoint script for the docker image
ENTRYPOINT ["python", "/usr/local/bin/entrypoint.py"]

Étape 5 : créer et enregistrer votre conteneur
Vous pouvez maintenant créer votre conteneur et l'enregistrer dans Amazon Elastic Container Registry 
(Amazon ECR). Le script shell suivant provenant de l'exemple de bloc-notes créer le conteneur et le 
télécharge dans un référentiel Amazon ECR de votre compte AWS.

Note

L'hébergement SageMaker prend en charge l'utilisation de conteneurs d'inférence stockés dans 
des référentiels autres qu'Amazon ECR. Pour plus d'informations, consultez .Utilisation d'un 
registre Docker privé pour les conteneurs d'inférence en temps réel (p. 3066)

Le script shell suivant montre comment créer et enregistrer un conteneur.

%%sh

# The name of our algorithm
algorithm_name=demo-sagemaker-multimodel

cd container

account=$(aws sts get-caller-identity --query Account --output text)

# Get the region defined in the current configuration (default to us-west-2 if none 
 defined)
region=$(aws configure get region)
region=${region:-us-west-2}

fullname="${account}.dkr.ecr.${region}.amazonaws.com/${algorithm_name}:latest"

# If the repository doesn't exist in ECR, create it.
aws ecr describe-repositories --repository-names "${algorithm_name}" > /dev/null 2>&1
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if [ $? -ne 0 ]
then 
    aws ecr create-repository --repository-name "${algorithm_name}" > /dev/null

# Get the login command from ECR and execute it directly
aws ecr get-login-password --region ${region}|docker login --username AWS --password-stdin 
 ${fullname}

# Build the docker image locally with the image name and then push it to ECR
# with the full name.

docker build -q -t ${algorithm_name} .
docker tag ${algorithm_name} ${fullname}

docker push ${fullname}

Vous pouvez maintenant utiliser ce conteneur pour déployer des points de terminaison dans SageMaker. 
Pour obtenir un exemple de déploiement d'un point de terminaison dans SageMaker, consultez la rubrique
Amazon SageMaker Multi-Model Endpoints using your own algorithm container (Points de terminaison 
multi-modèles Amazon SageMaker utilisant votre propre conteneur d'algorithmes).

Création d'un conteneur avec vos propres 
algorithmes et modèles

Si aucun des conteneurs SageMaker existants ne répond à vos besoins et que vous n'avez pas de 
conteneur existant, vous devrez peut-être créer un nouveau conteneur Docker. Les sections suivantes 
expliquent comment créer des conteneurs Docker avec vos algorithmes d'entraînement et d'inférence à 
utiliser avec SageMaker.

Rubriques
• Utilisez de vos propres algorithmes d'entraînement (p. 3055)
• Utilisation de votre propre code d'inférence (p. 3063)

Utilisez de vos propres algorithmes d'entraînement
Cette section explique comment Amazon SageMaker interagit avec un conteneur Docker qui exécute votre 
algorithme d'entraînement personnalisé. Utilisez ces informations pour écrire le code d'entraînement et 
créer une image Docker pour vos algorithmes d'entraînement.

Rubriques
• Comment Amazon SageMaker exécute votre image d'entraînement (p. 3055)
• Mise à disposition d'informations d'entraînement par Amazon SageMaker (p. 3057)
• Exécution d'un entraînement avec EFA (p. 3060)
• Signalisation de la réussite ou de l'échec d'un algorithme par Amazon SageMaker (p. 3062)
• Traitement de la sortie d'entraînement par Amazon SageMaker (p. 3062)

Comment Amazon SageMaker exécute votre image 
d'entraînement
Pour configurer un conteneur Docker et utiliser celui-ci en tant qu'exécutable, utilisez une instruction
ENTRYPOINT dans un fichier Docker. Notez ce qui suit :
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• Pour l'entraînement du modèle, Amazon SageMaker exécute le conteneur de la façon suivante :

docker run image train

SageMaker remplace toute instruction CMD par défaut dans un conteneur en spécifiant l'argument train
après le nom de l'image. L'argument train remplace également les arguments fournis avec CMD dans le 
fichier Docker.

• Dans votre fichier Docker, utilisez la forme exec de l'instruction ENTRYPOINT :

ENTRYPOINT ["executable", "param1", "param2", ...]

Par exemple :

ENTRYPOINT ["python", "k-means-algorithm.py"]

Le formulaire exec de l'instruction ENTRYPOINT lance l'exécutable directement, et non en tant qu'enfant 
de /bin/sh. Cela lui permet de recevoir des signaux tels que SIGTERM et SIGKILL à partir des API 
SageMaker. Notez ce qui suit :

 
• L'API CreateTrainingJob a une condition d'arrêt qui ordonne à SageMaker d'arrêter l'entraînement 

du modèle après un temps donné.

 
• L'API StopTrainingJob émet l'équivalent de la commande docker stop, avec 2 minutes de délai 

d'attente, pour arrêter correctement le conteneur spécifié :

docker stop -t120

La commande tente d'arrêter le conteneur en cours d'exécution en envoyant un signal SIGTERM. 
Après le délai d'expiration de 2 minutes, l'API envoie SIGKILL et arrête de force les conteneurs. Si le 
conteneur gère SIGTERM normalement et s'arrête dans les 120 secondes suivant sa réception, aucun
SIGKILL n'est envoyé.

Note

Si vous souhaitez accéder aux artefacts du modèle intermédiaire après que SageMaker a 
arrêté l'entraînement, ajoutez du code pour gérer l'enregistrement des artefacts dans votre 
gestionnaire SIGTERM.

• Si vous prévoyez d'utiliser des périphériques GPU pour l'entraînement de modèle, assurez-vous que 
vos conteneurs sont compatibles avec nvidia-docker. N'incluez que la boîte à outils CUDA dans les 
conteneurs ; ne regroupez pas de pilote NVIDIA avec l'image. Pour plus d'informations sur nvidia-
docker, consultez NVIDIA/nvidia-docker.

• Vous ne pouvez pas utiliser l'initialiseur tini en tant que point d'entrée dans des conteneurs 
SageMaker, car les arguments train et serve le perturbent.

• /opt/ml et tous les sous-répertoires sont réservés par l'entraînement SageMaker. Lors de la création 
de l'image Docker de votre algorithme, veillez à ne pas placer de données requises par votre algorithme 
en dessous, car elles risqueraient alors de ne plus être visibles au cours de l'entraînement.
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Mise à disposition d'informations d'entraînement par Amazon 
SageMaker
Cette section explique comment SageMaker met à la disposition de votre conteneur Docker des 
informations d'entraînement telles que des données d'entraînement, des hyperparamètres et d'autres 
informations de configuration.

Lorsque vous envoyez une demande CreateTrainingJob à SageMaker pour démarrer l'entraînement 
du modèle, vous spécifiez le chemin d'Amazon Elastic Container Registry (Amazon ECR) de l'image 
Docker qui contient l'algorithme d'entraînement. Vous spécifiez également l'emplacement Amazon 
Simple Storage Service (Amazon S3) dans lequel les données d'entraînement sont stockées, ainsi que 
les paramètres spécifiques à l'algorithme. SageMaker met ces informations à disposition du conteneur 
Docker afin que votre algorithme d'entraînement puisse les utiliser. Cette section explique comment ces 
informations sont rendues disponibles pour votre conteneur Docker. Pour plus d'informations sur la création 
d'une tâche d'entraînement, consultez CreateTrainingJob. Pour de plus amples informations sur la 
façon dont les conteneurs SageMaker organisent les informations, veuillez consulter Utilisation des boîtes à 
outils d'entraînement et d'inférence SageMaker  (p. 3039).

Rubriques
• Hyperparamètres (p. 3057)
• Variables d'environnement (p. 3057)
• Configuration des données d'entrée (p. 3057)
• Données d'entraînement (p. 3058)
• Configuration d'entraînement distribué (p. 3059)

Hyperparamètres

SageMaker rend les hyperparamètres d'une requête CreateTrainingJob disponibles dans le conteneur 
Docker dans le fichier /opt/ml/input/config/hyperparameters.json.

Variables d'environnement

Les variables d'environnement suivantes sont définies dans le conteneur :

• TRAINING_JOB_NAME : spécifiée dans le paramètre TrainingJobName de la requête
CreateTrainingJob.

• TRAINING_JOB_ARN : Amazon Resource Name (ARN) de la tâche d'entraînement renvoyée en tant 
que TrainingJobArn dans la réponse CreateTrainingJob.

• Toutes les variables d'environnement spécifiées dans le paramètre Environnement de la requête
CreateTrainingJob.

Configuration des données d'entrée

Vous spécifiez des informations sur le canal de données dans le paramètre InputDataConfig d'une 
requête CreateTrainingJob. SageMaker rend ces informations disponibles dans le fichier /opt/ml/
input/config/inputdataconfig.json du conteneur Docker.

Par exemple, supposons que vous spécifiiez trois canaux de données (train, evaluation et
validation) dans votre requête. SageMaker fournit les informations JSON suivantes :

{ 
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  "train" : {"ContentType":  "trainingContentType", 
             "TrainingInputMode": "File", 
             "S3DistributionType": "FullyReplicated", 
             "RecordWrapperType": "None"}, 
  "evaluation" : {"ContentType":  "evalContentType", 
                  "TrainingInputMode": "File", 
                  "S3DistributionType": "FullyReplicated", 
                  "RecordWrapperType": "None"}, 
  "validation" : {"TrainingInputMode": "File", 
                  "S3DistributionType": "FullyReplicated", 
                  "RecordWrapperType": "None"}
} 

Note

SageMaker fournit uniquement des informations pertinentes sur chaque canal de données 
(par exemple, le nom du canal et le type de contenu) au conteneur, comme indiqué.
S3DistributionType est défini à FullyReplicated si vous spécifiez EFS ou FSxLustre 
comme sources de données d'entrée.

Données d'entraînement

Le paramètre TrainingInputMode dans AlgorithmSpecification de la demande
CreateTrainingJob spécifie comment le jeu de données d'entraînement est mis à disposition. Les 
modes d'entrée suivants sont disponibles :

• Mode File
• Paramètre TrainingInputMode écrit dans inputdataconfig.json : « File »
• Répertoire du canal de données dans le conteneur Docker : /opt/ml/input/data/channel_name
• Sources de données prises en charge : Amazon Simple Storage Service (Amazon S3), Amazon Elastic 

File System (Amazon EFS) et Amazon FSx for Lustre

Un répertoire est créé pour chaque canal. Par exemple, si vous disposez de trois canaux nommés
training, validation et testing, SageMaker crée trois répertoires dans le conteneur Docker :
• /opt/ml/input/data/training

• /opt/ml/input/data/validation

• /opt/ml/input/data/testing

Note

Les canaux qui utilisent des sources de données de système de fichiers telles qu'Amazon 
EFS et Amazon FSx doivent utiliser le mode File. Si un système de fichiers est spécifié, le 
chemin d'accès au répertoire fourni dans le canal est monté sur /opt/ml/input/data/
channel_name.

• Mode FastFile
• Paramètre TrainingInputMode écrit dans inputdataconfig.json : « FastFile »
• Répertoire du canal de données dans le conteneur Docker : /opt/ml/input/data/channel_name
• Sources de données prises en charge : Amazon S3

Le répertoire du canal est monté en lecture seule.

Les algorithmes qui prennent en charge le mode File peuvent fonctionner de manière transparente 
avec le mode FastFile sans modification de code.

Note

Les canaux qui utilisent le mode FastFile doivent utiliser un S3DataType « S3Prefix ».
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Le mode FastFile présente une vue de dossier qui utilise la barre oblique (/) comme 
délimiteur pour regrouper les objets Amazon S3 dans des dossiers. Les préfixes S3Uri ne 
doivent pas correspondre à un nom de dossier partiel. Par exemple, si un jeu de données 
Amazon S3 contient s3://my-bucket/train-01/data.csv, ni s3://my-bucket/train
ni s3://my-bucket/train-01 ne sont autorisés comme préfixes S3Uri.
Une barre oblique finale est recommandée pour définir un canal correspondant à un dossier. 
Par exemple, le canal s3://my-bucket/train-01/ du dossier train-01. Sans la 
barre oblique finale, le canal serait ambigu s'il existait un autre dossier s3://my-bucket/
train-011/ ou fichier s3://my-bucket/train-01.txt/.

• Mode Pipe
• Paramètre TrainingInputMode écrit dans inputdataconfig.json : « Pipe »
• Répertoire du canal de données dans le conteneur Docker : /opt/ml/input/
data/channel_name_epoch_number

• Sources de données prises en charge : Amazon S3

Vous devez lire à partir d'un tube séparé pour chaque canal. Par exemple, si vous disposez de trois 
canaux nommés training, validation et testing, vous devez lire à partir des tubes suivants :
• /opt/ml/input/data/training_0, /opt/ml/input/data/training_1, ...
• /opt/ml/input/data/validation_0, /opt/ml/input/data/validation_1, ...
• /opt/ml/input/data/testing_0, /opt/ml/input/data/testing_1, ...

Lisez les tubes de manière séquentielle. Par exemple, si vous avez un canal appelé training, lisez les 
tubes selon cette séquence :
1. Ouvrez /opt/ml/input/data/training_0 en mode lecture et lisez-le jusqu'à la fin de fichier 

(EOF) ou, si vous avez fini d'utiliser la première époque, fermez le fichier tube de manière anticipée.
2. Après avoir fermé le premier fichier tube, recherchez /opt/ml/input/data/training_1 et lisez-

le jusqu'à ce que vous ayez terminé la deuxième époque, etc.

Si le fichier correspondant à une époque donnée n'existe pas encore, votre code devra peut-être 
réessayer jusqu'à ce que le tube soit créé. Il n'y a aucune restriction de séquençage parmi les types de 
canal. Par exemple, vous pouvez lire plusieurs époques pour le canal training et commencer à lire 
le canal validation lorsque vous êtes prêt. Vous pouvez également les lire simultanément si votre 
algorithme le nécessite.

Pour bénéficier d'un exemple de bloc-notes Jupyter qui montre comment utiliser le mode Tube lorsque 
vous apportez votre propre conteneur, consultez Apporter votre propre algorithme en mode Tube sur 
Amazon SageMaker.

Configuration d'entraînement distribué
Si vous effectuez un entraînement distribué avec plusieurs conteneurs, SageMaker rend les informations 
sur tous les conteneurs disponibles dans le fichier /opt/ml/input/config/resourceconfig.json.

Pour activer la communication entre les conteneurs, ce fichier JSON contient des informations sur tous les 
conteneurs. SageMaker rend ce fichier disponible pour les algorithmes en mode File et Pipe. Le fichier 
fournit les informations suivantes :

• current_host : nom du conteneur actuel sur le réseau de conteneurs. Par exemple, algo-1. Les 
valeurs d'hôte peuvent changer à tout moment. N'écrivez pas de code contenant des valeurs spécifiques 
pour cette variable.

• hosts : liste des noms de tous les conteneurs sur le réseau de conteneurs, triée de manière 
lexicographique. Par exemple, ["algo-1", "algo-2", "algo-3"] pour un cluster à trois nœuds. 
Les conteneurs peuvent utiliser ces noms pour traiter d'autres conteneurs sur le réseau de conteneurs. 
Les valeurs d'hôte peuvent changer à tout moment. N'écrivez pas de code contenant des valeurs 
spécifiques pour ces variables.
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• network_interface_name : nom de l'interface réseau qui est exposée à votre conteneur. Par 
exemple, les conteneurs utilisant l'interface Message Passing Interface (MPI) peuvent utiliser ces 
informations pour définir le nom de l'interface réseau.

• N'utilisez pas les informations de /etc/hostname ou /etc/hosts car elles peuvent être inexactes.
• Les informations sur les noms d'hôte peuvent ne pas être immédiatement disponibles pour le conteneur 

de l'algorithme. Nous vous recommandons d'ajouter une politique de nouvelle tentative aux opérations de 
résolution de nom d'hôte quand les nœuds deviennent disponibles dans le cluster.

Voici un exemple de fichier sur le nœud 1 d'un cluster à trois nœuds :

{ 
    "current_host": "algo-1", 
    "hosts": ["algo-1","algo-2","algo-3"], 
    "network_interface_name":"eth1"
}

Exécution d'un entraînement avec EFA
SageMaker propose l'intégration avec des périphériques EFA pour accélérer les applications de calcul 
haute performance (HPC) et de machine learning. Cette intégration vous permet de tirer parti d'un 
périphérique EFA lors de l'exécution de vos tâches d'entraînement distribué. Vous pouvez ajouter 
l'intégration EFA à un conteneur Docker existant que vous importez dans SageMaker. Les informations 
suivantes expliquent comment configurer votre propre conteneur pour qu'il utilise un périphérique EFA pour 
vos tâches d'entraînement distribué.

Prérequis
Votre conteneur doit satisfaire aux spécifications du conteneur entraînement SageMaker. 

Installation d'EFA et des packages requis
Votre conteneur doit télécharger et installer le logiciel EFA. Cela permet à votre conteneur de reconnaître le 
périphérique EFA, et fournit des versions compatibles de Libfabric et Open MPI.

Tous les outils tels que MPI et NCCL doivent être installés et gérés à l'intérieur du conteneur pour être 
utilisés dans le cadre de votre tâche d'entraînement compatible EFA. L'exemple suivant montre comment 
modifier le fichier Dockerfile de votre conteneur compatible EFA pour installer EFA, MPI, OFI, NCCL et 
NCCL-TEST.

Note

Lorsque vous utilisez PyTorch avec EFA sur votre conteneur, la version NCCL de votre conteneur 
doit correspondre à la version NCCL de votre installation PyTorch. Pour vérifier la version PyTorch 
NCCL, utilisez la commande suivante :

torch.cuda.nccl.version()

ARG OPEN_MPI_PATH=/opt/amazon/openmpi/
ENV NCCL_VERSION=2.7.8
ENV EFA_VERSION=1.11.2
ENV BRANCH_OFI=1.1.1

#################################################
## EFA and MPI SETUP
RUN cd $HOME \ 
  && curl -O https://s3-us-west-2.amazonaws.com/aws-efa-installer/aws-efa-installer-
${EFA_VERSION}.tar.gz \ 
  && tar -xf aws-efa-installer-${EFA_VERSION}.tar.gz \ 
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  && cd aws-efa-installer \ 
  && ./efa_installer.sh -y --skip-kmod -g \

ENV PATH="$OPEN_MPI_PATH/bin:$PATH"
ENV LD_LIBRARY_PATH="$OPEN_MPI_PATH/lib/:$LD_LIBRARY_PATH"

#################################################
## NCCL, OFI, NCCL-TEST SETUP
RUN cd $HOME \ 
  && git clone https://github.com/NVIDIA/nccl.git -b v${NCCL_VERSION}-1 \ 
  && cd nccl \ 
  && make -j64 src.build BUILDDIR=/usr/local

RUN apt-get update && apt-get install -y autoconf
RUN cd $HOME \ 
  && git clone https://github.com/aws/aws-ofi-nccl.git -b v${BRANCH_OFI} \ 
  && cd aws-ofi-nccl \ 
  && ./autogen.sh \ 
  && ./configure --with-libfabric=/opt/amazon/efa \ 
       --with-mpi=/opt/amazon/openmpi \ 
       --with-cuda=/usr/local/cuda \ 
       --with-nccl=/usr/local --prefix=/usr/local \ 
  && make && make install 
   
RUN cd $HOME \ 
  && git clone https://github.com/NVIDIA/nccl-tests \ 
  && cd nccl-tests \ 
  && make MPI=1 MPI_HOME=/opt/amazon/openmpi CUDA_HOME=/usr/local/cuda NCCL_HOME=/usr/local

Considérations lors de la création de votre conteneur
Le périphérique EFA est monté sur le conteneur en tant que /dev/infiniband/uverbs0 dans la liste 
des périphériques accessibles au conteneur. Sur les instances P4d, le conteneur a accès à 4 périphériques 
EFA. Les périphériques EFA peuvent être trouvés dans la liste des périphériques accessibles au conteneur 
de la façon suivante :

• /dev/infiniband/uverbs0
• /dev/infiniband/uverbs1
• /dev/infiniband/uverbs2
• /dev/infiniband/uverbs3

Pour obtenir des informations sur le nom d'hôte, les noms d'hôte homologues et l'interface réseau (pour 
MPI) à partir du fichier resourceconfig.json fourni à chaque instance de conteneur, veuillez consulter
Distributed Training Configuration (Configuration d'entraînement distribué). Votre conteneur gère le trafic 
TCP régulier entre homologues via les interfaces réseau Elastic (ENI) par défaut, tout en gérant le trafic 
OFI (contournement du noyau) via le périphérique EFA.

Vérifier que votre périphérique EFA est reconnu
 Pour vérifier que le périphérique EFA est reconnu, exécutez la commande suivante à partir de votre 
conteneur.

/opt/amazon/efa/bin/fi_info -p efa

Votre sortie doit ressembler à ce qui suit :

provider: efa 
    fabric: EFA-fe80::e5:56ff:fe34:56a8 
    domain: efa_0-rdm 
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    version: 2.0 
    type: FI_EP_RDM 
    protocol: FI_PROTO_EFA
provider: efa 
    fabric: EFA-fe80::e5:56ff:fe34:56a8 
    domain: efa_0-dgrm 
    version: 2.0 
    type: FI_EP_DGRAM 
    protocol: FI_PROTO_EFA
provider: efa;ofi_rxd 
    fabric: EFA-fe80::e5:56ff:fe34:56a8 
    domain: efa_0-dgrm 
    version: 1.0 
    type: FI_EP_RDM 
    protocol: FI_PROTO_RXD

Exécution d'une tâche d'entraînement avec EFA
Après avoir créé un conteneur compatible EFA, vous pouvez exécuter une tâche d'entraînement avec 
EFA à l'aide d'un estimateur SageMaker de la même manière qu'avec n'importe quelle autre image 
docker. Pour de plus amples informations sur l'enregistrement de votre conteneur et son utilisation pour 
l'entraînement, veuillez consulter Adapting Your Own Training Container (Adaptation de votre propre 
conteneur d'entraînement).

Signalisation de la réussite ou de l'échec d'un algorithme par 
Amazon SageMaker
Un algorithme d'entraînement indique s'il a réussi ou échoué à l'aide du code de sortie de son processus.

L'exécution de la réussite d'un entraînement réussi doit se terminer avec un code de sortie 0. 
L'exécution de l'échec d'un entraînement doit se terminer avec un code de sortie différent de zéro. 
Ces valeurs seront converties en Completed et Failed dans le TrainingJobStatus renvoyé par
DescribeTrainingJob. Les conventions liées à ce code de sortie sont standard et facilement mises 
en œuvre dans toutes les langues. Par exemple, dans Python, vous pouvez utiliser sys.exit(1) pour 
signaler une sortie d'échec, l'exécution jusqu'à la fin de la routine principale causera une sortie de Python 
avec un code 0.

En cas d'échec, l'algorithme peut écrire une description de l'échec dans le fichier des défaillances. Pour 
plus de détails, consultez la section suivante.

Traitement de la sortie d'entraînement par Amazon SageMaker
À mesure que votre algorithme s'exécute dans un conteneur, il génère une sortie incluant le statut de 
la tâche et du modèle d'entraînement, ainsi que des artefacts de sortie. Votre algorithme doit écrire 
ces informations dans les fichiers suivants, placés dans le répertoire /output du conteneur. Amazon 
SageMaker traite les informations contenues dans ce répertoire de la façon suivante :

• /opt/ml/model : votre algorithme doit écrire tous les artefacts du modèle final dans ce répertoire. 
SageMaker copie ces données sous la forme d'un seul objet au format tar compressé dans 
l'emplacement S3 que vous avez spécifié dans la requête CreateTrainingJob. Si plusieurs 
conteneurs d'une même tâche d'entraînement écrivent dans ce répertoire, ils doivent éviter tout conflit 
de noms file/directory. SageMaker regroupe le résultat dans un fichier tar et le télécharge dans 
S3. SageMaker regroupe le résultat dans un fichier tar et le télécharge dans S3 à la fin de la tâche 
d'entraînement.

• /opt/ml/output  : votre algorithme doit écrire dans ce répertoire les artefacts que vous souhaitez 
stocker à l'exception du modèle final. SageMaker copie ces données sous la forme d'un seul 
objet au format tar compressé dans l'emplacement S3 que vous avez spécifié dans la requête
CreateTrainingJob. Si plusieurs conteneurs d'une même tâche d'entraînement écrivent dans ce 

3062

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/adapt-training-container.html#byoc-training-step5
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/adapt-training-container.html#byoc-training-step5


Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation de votre propre code d'inférence

répertoire, ils doivent éviter tout conflit de noms file/directory. SageMaker regroupe le résultat 
dans un fichier tar et le télécharge dans S3 à lla fin de la tâche d'entraînement.

• /opt/ml/output/failure : si l'entraînement échoue, une fois que toutes les sorties de l'algorithme 
(par exemple, la journalisation) sont terminées, votre algorithme doit écrire la description de la défaillance 
dans ce fichier. Dans une réponse DescribeTrainingJob, SageMaker renvoie les 1 024 premiers 
caractères de ce fichier en tant que FailureReason.

Utilisation de votre propre code d'inférence
Vous pouvez utiliser Amazon SageMaker pour interagir avec les conteneurs Docker et exécuter votre 
propre code d'inférence de deux façons possibles :

• Pour utiliser votre propre code d'inférence avec un point de terminaison persistant afin d'obtenir une 
prédiction à la fois, utilisez les services d'hébergement SageMaker.

• Pour utiliser votre propre code d'inférence afin d'obtenir des prédictions pour l'intégralité du jeu de 
données, utilisez la transformation par lots SageMaker.

Rubriques
• Utilisation de votre propre code d'inférence avec les services d'hébergement (p. 3063)
• Utilisation de votre propre code d'inférence avec une transformation par lots (p. 3069)

Utilisation de votre propre code d'inférence avec les services 
d'hébergement
Cette section explique comment Amazon SageMaker interagit avec un conteneur Docker qui exécute votre 
propre code d'inférence pour les services d'hébergement. Utilisez ces informations pour écrire du code 
d'inférence et créer une image Docker.

Rubriques
• Exécution de votre image d'inférence par SageMaker (p. 3063)
• Chargement de vos artefacts de modèle par SageMaker (p. 3065)
• Comment les conteneurs répondent-ils aux requêtes ? (p. 3065)
• Comment votre conteneur doit-il répondre aux requêtes d'inférence ? (p. 3065)
• Comment votre conteneur doit-il répondre aux requêtes de surveillance de l'état (Ping) ? (p. 3065)
• Utilisation d'un registre Docker privé pour les conteneurs d'inférence en temps réel (p. 3066)

Exécution de votre image d'inférence par SageMaker

Pour configurer un conteneur et utiliser celui-ci en tant qu'exécutable, utilisez une instruction dans un 
Dockerfile.ENTRYPOINT Notez ce qui suit :

• Pour l'inférence de modèle, SageMaker exécute le conteneur de la façon suivante :

docker run image serve

SageMaker remplace les instructions CMD par défaut dans un conteneur en spécifiant l'argument serve
après le nom de l'image. L'argument serve remplace les arguments fournis avec la commande CMD
dans le Dockerfile.
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• Nous vous recommandons d'utiliser le formulaire exec de l'instruction ENTRYPOINT :

ENTRYPOINT ["executable", "param1", "param2"]

Par exemple :

ENTRYPOINT ["python", "k_means_inference.py"]

Le formulaire exec de l'instruction ENTRYPOINT lance l'exécutable directement, et non en tant qu'enfant 
de /bin/sh. Cela lui permet de recevoir des signaux tels que SIGTERM et SIGKILL à partir des 
opérations d'API SageMaker, ce qui est une condition requise.

 

Par exemple, lorsque vous utilisez l'API CreateEndpoint pour créer un point de terminaison, 
SageMaker alloue le nombre d'instances de calcul ML requis par la configuration du point de 
terminaison, que vous spécifiez dans la requête. SageMaker exécute le conteneur Docker sur ces 
instances.

 

Si vous réduisez le nombre d'instances soutenant le point de terminaison (en appelant l'API
UpdateEndpointWeightsAndCapacities), SageMaker exécute une commande pour arrêter le 
conteneur Docker sur les instances en cours de résiliation. La commande envoie le signal SIGTERM, puis 
envoie le signal SIGKILL 30 secondes plus tard.

 

Si vous mettez à jour le point de terminaison (en appelant l'API UpdateEndpoint), SageMaker lance un 
autre ensemble d'instances de calcul ML et exécute les conteneurs Docker contenant le code d'inférence 
sur ces dernières. Ensuite, il exécute une commande pour arrêter les conteneurs Docker précédents. 
Pour arrêter un conteneur Docker, la commande envoie le signal SIGTERM, puis le signal SIGKILL
30 secondes plus tard.

 
• SageMaker utilise la définition du conteneur que vous avez fournie dans votre requête CreateModel

pour définir les variables d'environnement et le nom d'hôte DNS pour le conteneur de la façon suivante :

 
• Il définit les variables d'environnement à l'aide du mappage chaîne-à-chaîne
ContainerDefinition.Environment.

• Il définit le nom d'hôte DNS à l'aide de ContainerDefinition.ContainerHostname.

 
• Si vous prévoyez d'utiliser des périphériques GPU pour les inférences de modèle (en spécifiant les 

instances de calcul ML basées sur des GPU dans votre requête CreateEndpointConfig), assurez-
vous que vos conteneurs sont compatibles avec nvidia-docker. Ne regroupez pas des pilotes NVIDIA 
avec l'image. Pour plus d'informations sur nvidia-docker, consultez NVIDIA/nvidia-docker.

 
• Vous ne pouvez pas utiliser l'initialiseur tini en tant que point d'entrée dans des conteneurs 

SageMaker, car les arguments train et serve le perturbent.
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Chargement de vos artefacts de modèle par SageMaker
Dans votre requête CreateModel, la définition du conteneur comprend le paramètre ModelDataUrl qui 
identifie l'emplacement S3 où les artefacts de modèle sont stockés. SageMaker utilise ces informations 
pour déterminer à partir de quel emplacement copier les artefacts de modèle. Il copie les artefacts dans le 
répertoire /opt/ml/model afin qu'ils soient utilisés par votre code d'inférence.

L'élément ModelDataUrl doit pointer vers un fichier tar.gz. Sinon, SageMaker ne téléchargera pas le 
fichier.

Si vous avez entraîné votre modèle dans SageMaker, les artefacts de modèle sont enregistrés sous la 
forme d'un fichier .tar compressé unique dans Amazon S3. Si vous avez entraîné votre modèle en dehors 
de SageMaker, vous devez créer ce fichier .tar compressé unique et l'enregistrer dans un emplacement 
S3. SageMaker décompresse ce fichier .tar dans le répertoire /opt/ml/model avant que votre conteneur ne 
démarre.

Comment les conteneurs répondent-ils aux requêtes ?
Les conteneurs ont besoin d'implémenter un serveur web qui répond à /invocations et /ping sur le 
port 8080.

Comment votre conteneur doit-il répondre aux requêtes d'inférence ?
Pour obtenir des inférences, l'application client envoie une requête POST au point de terminaison 
SageMaker. Pour en savoir plus, consultez l'API InvokeEndpoint. SageMaker transmet la requête au 
conteneur et renvoie l'inférence du conteneur ainsi obtenue au client. Notez ce qui suit :

• SageMaker supprime tous les en-têtes POST, à l'exception de ceux pris en charge par
InvokeEndpoint. SageMaker peut ajouter des en-têtes supplémentaires. Les conteneurs d'inférence 
doivent être en mesure d'ignorer sans risque ces en-têtes supplémentaires.

• Pour recevoir des requêtes d'inférence, le conteneur doit avoir un serveur web à l'écoute sur le port 8080 
et doit accepter les requêtes POST envoyées au point de terminaison /invocations.

• Les conteneurs de modèles d'un client doivent accepter les requêtes de connexion au socket dans un 
délai de 250 millisecondes.

• Les conteneurs de modèles d'un client doivent répondre aux requêtes dans un délai de 60 secondes. 
Le traitement du modèle lui-même peut durer 60 secondes au maximum, avant de répondre aux /
invocations. Si le traitement de votre modèle dure entre 50 et 60 secondes, définissez le délai 
d'expiration du socket du kit SDK sur 70 secondes.

Comment votre conteneur doit-il répondre aux requêtes de surveillance de l'état 
(Ping) ?

Les appels d'API CreateEndpoint et UpdateEndpoint provoquent le démarrage de nouveaux 
conteneurs d'inférence par SageMaker. Peu de temps après le démarrage des conteneurs, SageMaker 
commence à envoyer des requêtes GET périodiques au point de terminaison /ping.

L'exigence la plus simple concernant le conteneur consiste à répondre avec un code d'état HTTP 200 et 
un corps vide. Cela indique à SageMaker que le conteneur est prêt à accepter des requêtes d'inférence au 
niveau du point de terminaison /invocations.

Si le conteneur ne commence pas à transmettre les surveillances de l'état, en répondant systématiquement 
par 200s, pendant les 4 minutes suivant le démarrage, CreateEndPoint échoue, laissant le point de 
terminaison en état d'échec, et la mise à jour demandée par UpdateEndpoint n'est pas exécutée.

Bien que l'exigence minimale pour le conteneur soit de renvoyer un statique 200, un développeur de 
conteneur peut utiliser cette fonctionnalité pour effectuer des vérifications plus approfondies. Le délai 
d'attente des requêtes /ping est de 2 secondes.
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Utilisation d'un registre Docker privé pour les conteneurs d'inférence en temps réel

L'hébergement Amazon SageMaker vous permet d'utiliser des images stockées dans Amazon ECR pour 
créer vos conteneurs pour une inférence en temps réel par défaut. En option, vous pouvez créer des 
conteneurs pour une inférence en temps réel à partir d'images dans un registre Docker privé. Le registre 
privé doit être accessible à partir d'un Amazon VPC de votre compte. Les modèles que vous créez sur 
la base des images stockées dans votre registre Docker privé doivent être configurés pour se connecter 
au même VPC que celui où le registre Docker privé est accessible. Pour de plus amples informations sur 
la connexion de votre modèle à un VPC, veuillez consulter Attribuer aux point de terminaison hébergés 
SageMaker l'accès aux ressources de votre Amazon VPC (p. 3544).

Votre registre Docker doit être sécurisé à l'aide d'un certificat TLS provenant d'une autorité de certification 
(CA) publique connue.

Note

Votre registre Docker privé doit autoriser le trafic entrant en provenance des groupes de sécurité 
que vous spécifiez dans la configuration du VPC pour votre modèle, pour que l'hébergement 
SageMaker puisse extraire des images de modèle à partir de votre registre.
SageMaker peut extraire des images de modèle à partir de DockerHub s'il existe un chemin 
d'accès à Internet ouvert à l'intérieur de votre VPC.

Rubriques
• Stocker les images dans un registre Docker privé autre que Amazon Elastic Container 

Registry (p. 3066)
• Utilisation d'une image provenant d'un registre Docker privé pour une inférence en temps 

réel (p. 3066)
• Autoriser SageMaker à s'authentifier auprès d'un registre Docker privé (p. 3068)
• Créer la fonction Lambda (p. 3068)
• Donner l'autorisation de votre rôle d'exécution à Lambda (p. 3069)
• Créer un point de terminaison de VPC d'interface pour Lambda (p. 3069)

Stocker les images dans un registre Docker privé autre que Amazon Elastic Container Registry

Pour utiliser un registre Docker privé afin de stocker vos images pour une inférence en temps réel 
SageMaker, créez un registre privé accessible depuis votre Amazon VPC. Pour de plus amples 
informations sur la création d'un registre Docker, veuillez consulter Deploy a registry server (Déployer 
un serveur de registre) dans la documentation Docker. Le registre Docker doit satisfaire aux exigences 
suivantes :

• Le registre doit être un registre Docker Registry HTTP API V2.
• Le registre Docker doit être accessible depuis le même VPC que celui que vous avez spécifié dans le 

paramètre VpcConfig lors de la création de votre modèle.

Utilisation d'une image provenant d'un registre Docker privé pour une inférence en temps réel

Lorsque vous créez un modèle et le déployez sur l'hébergement SageMaker, vous pouvez spécifier qu'il 
utilise une image provenant de votre registre Docker privé pour créer le conteneur d'inférence. Vous 
spécifiez ceci dans l'objet ImageConfig du paramètre PrimaryContainer que vous passez à un appel 
à la fonction create_model.

Pour utiliser une image stockée dans votre registre Docker privé pour votre conteneur d'inférence

1. Créez l'objet de configuration d'image et spécifiez une valeur de Vpc pour le champ
RepositoryAccessMode.
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image_config = { 
                    'RepositoryAccessMode': 'Vpc' 
               }

2. Si votre registre Docker privé nécessite une authentification, ajoutez un objet
RepositoryAuthConfig à l'objet de configuration d'image. Pour le champ
RepositoryCredentialsProviderArn de l'objet RepositoryAuthConfig, spécifiez l'Amazon 
Resource Name (ARN) d'une fonction AWS Lambda qui fournit des informations d'identification 
permettant à SageMaker de s'authentifier auprès de votre Registre Docker privé. Pour de plus amples 
informations sur la création de la fonction Lambda pour fournir une authentification, veuillez consulter
Autoriser SageMaker à s'authentifier auprès d'un registre Docker privé (p. 3068).

image_config = { 
                    'RepositoryAccessMode': 'Vpc', 
                    'RepositoryAuthConfig': { 
                       'RepositoryCredentialsProviderArn': 
 'arn:aws:lambda:Region:Acct:function:FunctionName' 
                     } 
               }

3. Créez l'objet de conteneur principal que vous voulez passer à create_model en utilisant l'objet de 
configuration d'image que vous avez créé à l'étape précédente.

Fournissez votre image sous forme digest. Si vous fournissez votre image à l'aide de la balise
:latest, il existe un risque que SageMaker récupère une version plus récente de l'image que prévu. 
L'utilisation de la forme digest garantit que SageMaker extrait la version d'image souhaitée.

primary_container = { 
    'ContainerHostname': 'ModelContainer', 
    'Image': 'myteam.myorg.com/docker-local/my-inference-image:<IMAGE-TAG>', 
    'ImageConfig': image_config
}

4. Indiquez le nom du modèle et le rôle d'exécution que vous voulez passer à create_model.

model_name = 'vpc-model'
execution_role_arn = 'arn:aws:iam::123456789012:role/SageMakerExecutionRole'

5. Spécifiez un ou plusieurs groupes et sous-réseaux de sécurité pour la configuration VPC de votre 
modèle. Votre registre Docker privé doit autoriser le trafic entrant provenant des groupes de sécurité 
que vous spécifiez. Les sous-réseaux que vous spécifiez doivent se trouver dans le même VPC que 
votre registre Docker privé.

vpc_config = { 
    'SecurityGroupIds': ['sg-0123456789abcdef0'], 
    'Subnets': ['subnet-0123456789abcdef0','subnet-0123456789abcdef1']
}

6. Obtenez un client SageMaker Boto3.

import boto3
sm = boto3.client('sagemaker')

7. Créez le modèle en appelant create_model, en utilisant les valeurs que vous avez spécifiées dans 
les étapes précédentes pour les paramètres PrimaryContainer et VpcConfig.

try: 
    resp = sm.create_model( 
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        ModelName=model_name, 
        PrimaryContainer=primary_container, 
        ExecutionRoleArn=execution_role_arn, 
        VpcConfig=vpc_config, 
    )
except Exception as e: 
    print(f'error calling CreateModel operation: {e}')
else: 
    print(resp)

8. Enfin, appelez create_endpoint_config et create_endpoint pour créer le point de terminaison 
d'hébergement à l'aide du modèle que vous avez créé à l'étape précédente.

endpoint_config_name = 'my-endpoint-config'
sm.create_endpoint_config( 
    EndpointConfigName=endpoint_config_name, 
    ProductionVariants=[ 
        { 
            'VariantName': 'MyVariant', 
            'ModelName': model_name, 
            'InitialInstanceCount': 1, 
            'InstanceType': 'ml.t2.medium' 
        }, 
    ],
)

endpoint_name = 'my-endpoint'
sm.create_endpoint( 
    EndpointName=endpoint_name, 
    EndpointConfigName=endpoint_config_name,
)

sm.describe_endpoint(EndpointName=endpoint_name)

Autoriser SageMaker à s'authentifier auprès d'un registre Docker privé

Pour extraire une image d'inférence à partir d'un registre Docker privé nécessitant une authentification, 
créez une fonction AWS Lambda qui fournit des informations d'identification, et fournissez l'Amazon 
Resource Name (ARN) de la fonction Lambda lorsque vous appelez create_model. Lorsque SageMaker 
exécute create_model, il appelle la fonction Lambda que vous avez spécifiée pour obtenir les 
informations d'identification nécessaires à l'authentification auprès de votre registre Docker.

Créer la fonction Lambda

Créez une fonction AWS Lambda qui renvoie une réponse sous la forme suivante :

def handler(event, context): 
   response = { 
      "Credentials": {"Username": "username", "Password": "password"} 
   } 
   return response

Selon la façon dont vous configurez l'authentification pour votre registre Docker privé, les informations 
d'identification renvoyées par votre fonction Lambda peuvent signifier deux choses différentes :

• Si vous configurez votre registre Docker privé de sorte à utiliser l'authentification de base, il s'agit du nom 
d'utilisateur et du mot de passe nécessaires pour s'authentifier auprès du registre.

• Si vous configurez votre registre Docker privé de sorte à utiliser l'authentification par jeton de porteuse, le
nom d'utilisateur et le mot de passe sont envoyés à votre serveur d'autorisation, qui renvoie un jeton de 
porteuse utilisable ensuite pour s'authentifier auprès du registre Docker privé.
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Donner l'autorisation de votre rôle d'exécution à Lambda

Le rôle d'exécution que vous utilisez pour appeler create_model doit avoir les autorisations nécessaires 
pour appeler les fonctionsAWS Lambda. Ajoutez les éléments suivants à la politique d'autorisation de votre 
rôle d'exécution.

{ 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
        "lambda:InvokeFunction" 
    ], 
    "Resource": [ 
        "arn:aws:lambda:*:*:function:*myLambdaFunction*" 
    ]
}

Où myLambdaFunction est le nom de votre fonction Lambda. Pour de plus amples informations sur la 
modification d'une politique d'autorisations de rôle, veuillez consulter Modifying a role permissions policy 
(console) (Modification d'une stratégie d'autorisations de rôle (console) dans le AWS Identity and Access 
ManagementGuide de l'utilisateur.

Note

Un rôle d'exécution auquel la politique gérée AmazonSageMakerFullAccess est attachée a 
l'autorisation d'appeler toute fonction Lambda dont le nom contient SageMaker.

Créer un point de terminaison de VPC d'interface pour Lambda

Créez un point de terminaison d'interface pour que votre Amazon VPC puisse communiquer avec votre 
fonction AWS Lambda sans envoyer de trafic sur Internet. Pour de plus amples informations sur la 
procédure à suivre, veuillez consulter Configuring interface VPC endpoints for Lambda (Configuration de 
points de terminaison de VPC d'interface pour Lambda) dans le AWS LambdaManuel du développeur.

L'hébergement SageMaker envoie une requête à lambda.region.amazonaws.com via votre 
VPC pour appeler votre fonction Lambda. Si vous choisissez un nom DNS privé lorsque vous 
créez votre point de terminaison d'interface, Amazon Route 53 achemine l'appel vers le point de 
terminaison d'interface Lambda. Si vous utilisez un fournisseur de DNS différent, veillez à mapper
lambda.region.amazonaws.com à votre point de terminaison d'interface Lambda.

Utilisation de votre propre code d'inférence avec une 
transformation par lots
Cette section explique comment Amazon SageMaker interagit avec un conteneur Docker qui exécute 
votre propre code d'inférence pour la transformation par lots. Utilisez ces informations pour écrire du code 
d'inférence et créer une image Docker.

Rubriques
• Exécution de votre image d'inférence par SageMaker (p. 3069)
• Chargement de vos artefacts de modèle par SageMaker (p. 3070)
• Comment les conteneurs répondent-ils aux requêtes ? (p. 3071)
• Comment votre conteneur doit-il répondre aux requêtes d'inférence ? (p. 3072)
• Comment votre conteneur doit-il répondre aux requêtes de surveillance de l'état (Ping) ? (p. 3072)

Exécution de votre image d'inférence par SageMaker
Pour configurer un conteneur et utiliser celui-ci en tant qu'exécutable, utilisez une instruction dans un 
Dockerfile.ENTRYPOINT Notez ce qui suit :
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• Pour la transformation par lots, SageMaker exécute le conteneur de la façon suivante :

docker run image serve

SageMaker remplace les instructions CMD par défaut dans un conteneur en spécifiant l'argument serve
après le nom de l'image. L'argument serve remplace les arguments fournis avec la commande CMD
dans le Dockerfile.

 
• Nous vous recommandons d'utiliser le formulaire exec de l'instruction ENTRYPOINT :

ENTRYPOINT ["executable", "param1", "param2"]

Par exemple :

ENTRYPOINT ["python", "k_means_inference.py"]

 
• SageMaker définit les variables d'environnement spécifiées dans CreateModel et
CreateTransformJob sur votre conteneur. En outre, les variables d'environnement suivantes sont 
renseignées :
• SAGEMAKER_BATCH est toujours défini sur true lorsque le conteneur s'exécute dans la transformation 

par lots.
• SAGEMAKER_MAX_PAYLOAD_IN_MB est défini sur la charge utile la plus volumineuse envoyée au 

conteneur via HTTP.
• SAGEMAKER_BATCH_STRATEGY est défini sur SINGLE_RECORD lorsque le conteneur reçoit un seul 

enregistrement par appel à des invocations et sur MULTI_RECORD lorsque le conteneur reçoit autant 
d'enregistrements que possible tenant dans la charge utile.

• SAGEMAKER_MAX_CONCURRENT_TRANSFORMS est défini sur le nombre maximal de demandes /
invocations pouvant être ouvertes simultanément.

Note

Les trois dernières variables d'environnement proviennent de l'appel de l'API effectué par 
l'utilisateur. Si l'utilisateur ne définit pas de valeurs pour ces variables, elles ne sont pas 
transmises. Dans ce cas, les valeurs par défaut ou les valeurs demandées par l'algorithme (en 
réponse à /execution-parameters) sont utilisées.

• Si vous prévoyez d'utiliser des appareils GPU pour les inférences de modèle (en spécifiant des instances 
de calcul ML basées sur des GPU dans votre demande CreateTransformJob), assurez-vous que vos 
conteneurs sont compatibles avec nvidia-docker. Ne regroupez pas des pilotes NVIDIA avec l'image. 
Pour plus d'informations sur nvidia-docker, consultez NVIDIA/nvidia-docker.

 
• Vous ne pouvez pas utiliser l'initialiseur init comme point d'entrée dans des conteneurs SageMaker, 

car les arguments train et serve le perturbent.

Chargement de vos artefacts de modèle par SageMaker

Dans une requête CreateModel, les définitions de conteneur comprennent le paramètre ModelDataUrl
qui identifie l'emplacement où les artefacts de modèle sont stockés dans Amazon S3. Lorsque vous utilisez 
SageMaker pour exécuter des inférences, il utilise ces informations pour déterminer où copier les artéfacts 
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de modèle. Il copie les artefacts dans le répertoire /opt/ml/model du conteneur Docker afin qu'ils soient 
utilisés par votre code d'inférence.

Le paramètre ModelDataUrl doit pointer vers un fichier tar.gz. Sinon, SageMaker ne télécharge pas 
le fichier. Si vous entraînez un modèle dans SageMaker, il enregistre les artefacts sous la forme d'un 
fichier .tar compressé unique dans Amazon S3. Si vous entraînez un modèle dans un autre cadre, 
vous devez stocker les artefacts de modèle dans Amazon S3 sous la forme d'un fichier .tar compressé. 
SageMaker décompresse ce fichier .tar et l'enregistre dans le répertoire /opt/ml/model du conteneur 
avant que la tâche de transformation par lots ne démarre.

Comment les conteneurs répondent-ils aux requêtes ?

Les conteneurs doivent mettre en œuvre un serveur web qui répond aux appels et aux requêtes ping sur le 
port 8080. Pour les transformations par lots, vous avez la possibilité de définir des algorithmes pour mettre 
en œuvre les requêtes de paramètres d'exécution afin de fournir une configuration d'exécution dynamique 
pour SageMaker. SageMaker utilise les points de terminaison suivants :

• ping : permet de vérifier périodiquement l'état du conteneur. SageMaker attend un code d'état 200
HTTP et un corps vide pour qu'une requête ping réussisse avant d'envoyer une requête d'invocations. 
Vous pouvez utiliser une requête ping pour charger un modèle dans la mémoire pour générer l'inférence 
lorsque les requêtes d'appels sont envoyées.

• (Facultatif) execution-parameters : autorise l'algorithme à fournir les paramètres de réglage 
optimaux pour une tâche lors de l'exécution. En fonction de la mémoire et des processeurs disponibles 
pour un conteneur, l'algorithme choisit les valeurs MaxConcurrentTransforms, BatchStrategy et
MaxPayloadInMBpour la tâche.

Avant d'appeler la requête d'invocations, SageMaker tente d'appeler la requête de paramètres d'exécution. 
Lorsque vous créez une tâche de transformation par lots, vous pouvez fournir des valeurs pour les 
paramètres MaxConcurrentTransforms, BatchStrategy et MaxPayloadInMB. SageMaker 
détermine les valeurs de ces paramètres selon l'ordre de priorité suivant :

1. Les valeurs des paramètres que vous fournissez lorsque vous créez la requête CreateTransformJob.
2. Les valeurs que le conteneur de modèle renvoie lorsque SageMaker appelle le point de terminaison des 

paramètres d'exécution>
3. Les valeurs des paramètres par défaut répertoriées dans le tableau suivant.

Paramètre Valeurs par défaut

MaxConcurrentTransforms 1

BatchStrategy MULTI_RECORD

MaxPayloadInMB 6

La réponse pour une requête de paramètres d'exécution GET est un objet JSON avec des clés pour les 
paramètres MaxConcurrentTransforms, BatchStrategy et MaxPayloadInMB. Voici un exemple de 
réponse valide :

{
“MaxConcurrentTransforms”: 8,
“BatchStrategy": "MULTI_RECORD",
"MaxPayloadInMB": 6
}
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Comment votre conteneur doit-il répondre aux requêtes d'inférence ?
Pour obtenir des inférences, Amazon SageMaker envoie une requête POST au conteneur d'inférences. Le 
corps de la requête POST contient des données provenant d'Amazon S3. Amazon SageMaker transmet la 
requête au conteneur et renvoie le résultat de l'inférence à partir du conteneur, en enregistrant les données 
de la réponse dans Amazon S3.

Pour recevoir des demandes d'inférence, le conteneur doit avoir un serveur web à l'écoute sur le 
port 8080 et doit accepter les demandes POST envoyées au point de terminaison /invocations. Le 
délai d'expiration des demandes d'inférence et le nombre maximal de nouvelles tentatives peuvent être 
configurés via ModelClientConfig.

Comment votre conteneur doit-il répondre aux requêtes de surveillance de l'état 
(Ping) ?
L'exigence la plus simple concernant le conteneur consiste à répondre avec un code d'état HTTP 200 et 
un corps vide. Cela indique à SageMaker que le conteneur est prêt à accepter des requêtes d'inférence au 
niveau du point de terminaison /invocations.

Bien que l'exigence minimale pour le conteneur soit de renvoyer un statique 200, un développeur de 
conteneur peut utiliser cette fonctionnalité pour effectuer des vérifications plus approfondies. Le délai 
d'attente des requêtes est de 2 secondes./ping

Exemples de blocs-notes : Utilisation de votre 
propre algorithme ou modèle

Les blocs-notes Jupyter suivants montrent comment utiliser vos propres algorithmes ou vos modèles 
pré-entraînés à partir d'une instance de bloc-notes Amazon SageMaker. Pour obtenir des liens vers les 
référentiels GitHub avec les fichiers Dockerfile préconçus pour les cadres TensorFlow, MXNet, Chainer et 
PyTorch, et des instructions sur l'utilisation des estimateurs AWS SDK for Python (Boto3) pour exécuter 
vos propres algorithmes d'entraînement sur SageMaker Learner et vos propres modèles sur le service 
d'hébergement SageMaker, veuillez consulter Images SageMaker Docker préconçues pour le deep 
learning (p. 3024).

Installation
1. Créez une instance de bloc-notes SageMaker. Pour obtenir les instructions permettant de créer des 

instances de bloc-notes Jupyter et d'y accéder, consultez Utilisation des instances de bloc-notes 
Amazon SageMaker (p. 203).

2. Ouvrez l'instance de blocs-notes que vous avez créée.
3. Choisissez l'onglet SageMaker Examples (Exemples SageMaker) pour obtenir la liste de tous les 

exemples de blocs-notes SageMaker.
4. Ouvrez les exemples de blocs-notes dans la section Advanced Functionality (Fonctionnalités 

avancées) de votre instance de bloc-notes ou à partir de GitHub en suivant les liens fournis. Pour 
ouvrir un bloc-notes, choisissez l'onglet Use (Utiliser) correspondant, puis Create copy (Créer une 
copie).

Hébergement de modèles entraînés dans Scikit-Learn
Pour apprendre à héberger des modèles entraînés dans Scikit-learn pour réaliser des prédictions dans 
SageMaker en les injectant dans des conteneurs XGBoost et des k-moyennes (k-means) nominatives, 
veuillez consulter les exemples de blocs-notes suivants.
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Scitkit-learn pour une utilisation dans SageMaker

• kmeans_bring_your_own_model
• xgboost_bring_your_own_model

Mise en package de modèles TensorFlow et Scitkit-
learn pour une utilisation dans SageMaker
Pour apprendre à mettre en package les algorithmes que vous avez développés dans les cadres 
TensorFlow et scikit-learn pour l'entraînement et le déploiement dans l'environnement SageMaker, veuillez 
consulter les blocs-notes suivants. Ils vous expliquent comment créer, enregistrer et déployer vos propres 
conteneurs Docker à l'aide de Dockerfiles.

• tensorflow_bring_your_own
• scikit_bring_your_own

Entraînement et déploiement d'un réseau neuronal sur 
SageMaker
Pour apprendre à entraîner un réseau neuronal localement à l'aide de MXNet ou de TensorFlow, puis à 
créer un point de terminaison à partir du modèle entraîné et à le déployer sur SageMaker, veuillez consulter 
les blocs-notes suivants. Le modèle MXNet est formé à reconnaître les nombres manuscrits à partir de 
l'ensemble de données MNIST. Le modèle TensorFlow est formé pour classer les iris.

• mxnet_mnist_byom
• tensorflow_iris_byom

Entraînement en mode Pipe
Pour apprendre à utiliser un fichier Dockerfile pour générer un conteneur qui appelle le train.py script
et qui utilise le mode Pipe pour entraîner de façon personnalisée un algorithme, consultez le bloc-notes 
suivant. En mode Pipe, les données d'entrée sont transférées à l'algorithme pendant sa formation. Cela 
peut diminuer la durée de l'entraînement par rapport à l'utilisation du mode File.

• pipe_bring_your_own

Apportez votre propre modèle R
Pour apprendre à utiliser un conteneur R pour former et héberger un modèle avec le noyau R installé dans 
un bloc-notes, veuillez consulter le bloc-notes suivant. Pour tirer parti du SDK for Python (Boto3) AWS, 
nous utilisons Python dans le bloc-notes. Vous pouvez obtenir les mêmes résultats dans R en appelant des 
arguments de ligne de commande.

• r_bring_your_own
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Extension d'une image de conteneur PyTorch 
préconçue
Pour apprendre à étendre une image de conteneur SageMaker PyTorch préconçue lorsque votre 
algorithme ou modèle a des exigences fonctionnelles supplémentaires que l'image Docker préconçue ne 
prend pas en charge, veuillez consulter le bloc-notes suivant.

• pytorch_extending_our_containers

Entraînement et débogage des tâches d'entraînement 
sur un conteneur personnalisé
Pour apprendre à entraîner et déboguer des tâches d'entraînement à l'aide de SageMaker Debugger, 
veuillez consulter le bloc-notes suivant. Un script d'entraînement fourni dans cet exemple utilise le modèle 
TensorFlow Keras ResNet 50 et le jeu de données CIFAR10. Un conteneur personnalisé Docker est 
créé avec le script d'entraînement, puis transmis à Amazon ECR. Pendant que la tâche d'entraînement 
s'exécute, Debugger collecte les sorties des tenseurs et identifie les problèmes de débogage. Avec les 
outils de la bibliothèque client smdebug, vous pouvez définir un objet test smdebug qui appelle la tâche 
d'entraînement et les informations de débogage, vérifie l'état de l'entraînement et de la règle de débogage, 
et récupère les tenseurs enregistrés dans un compartiment Amazon S3 afin d'analyser les problèmes 
d'entraînement.

• build_your_own_container_with_debugger

Résolution des problèmes de vos conteneurs 
Docker

Voici les erreurs courantes que vous pouvez rencontrer lorsque vous utilisez des conteneurs Docker avec 
SageMaker. Chaque erreur est suivie d'une solution.

• Erreur : SageMaker a perdu le démon Docker.

Pour corriger cette erreur, redémarrez Docker à l'aide de la commande suivante.

sudo service docker restart

• Erreur : le répertoire /tmp de votre conteneur Docker n'a plus assez d'espace.

Les conteneurs Docker utilisent les partitions / et /tmp pour stocker le code. Ces partitions peuvent 
se remplir facilement lorsque des modules de code volumineux sont utilisés en mode local. Pour éviter 
ce problème, le SDK Python de SageMaker prend en charge la spécification d'un répertoire temporaire 
personnalisé pour votre répertoire racine en mode local.

Pour spécifier le répertoire temporaire personnalisé dans le stockage de volumes EBS, créez un 
fichier sur le chemin suivant ~/.sagemaker/config.yaml et ajoutez la configuration suivante. Le 
répertoire que vous spécifiez comme container_root doit déjà exister. Le SDK Python de SageMaker 
n'essaiera pas de le créer.

local: 
  container_root: /home/ec2-user/SageMaker/temp
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Avec cette configuration, le mode local utilise le répertoire /temp et non le répertoire par défaut /tmp.
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Flux SageMaker
Vous pouvez gérer vos flux d'entraînement et d'inférence Amazon SageMaker à l'aide d'Amazon 
SageMaker Studio et du kit SDK Amazon SageMaker Python. Grâce aux outils disponibles, vous pouvez 
simplifier votre processus SageMaker et l'intégrer dans votre projet existant.

Les technologies de flux suivantes sont prises en charge.

• Amazon SageMaker Model Building Pipelines (p. 3076) : outil SageMaker pour la création et la gestion 
de pipelines ML de bout en bout.

• Flux Airflow : API SageMaker permettant d'exporter des configurations pour la création et la gestion des 
flux Airflow.

• Orchestration Kubernetes (p. 3202) : opérateurs personnalisés SageMaker pour votre cluster 
Kubernetes, ainsi que des composants personnalisés pour pipelines Kubeflow.

• AWS Step Functions : créez des flux de machine learning à plusieurs étapes dans Python qui orchestrent 
l'infrastructure SageMaker sans avoir à allouer vos ressources séparément.

Pour plus d'informations sur la gestion de l'entraînement et de l'inférence SageMaker, veuillez consulter
Flux de travail du kit SDK Amazon SageMaker Python.

Rubriques
• Amazon SageMaker Model Building Pipelines (p. 3076)
• Automatiser les MLOps avec des projets SageMaker (p. 3154)
• Amazon SageMaker ML Lineage Tracking (p. 3184)
• Orchestration Kubernetes (p. 3202)
• FAQ sur les flux de travail Amazon SageMaker (p. 3262)

Amazon SageMaker Model Building Pipelines
Amazon SageMaker Model Building Pipelines est un outil permettant de créer des pipelines de machine 
learning qui tirent parti de l'intégration directe de SageMaker. Grâce à cette intégration, vous pouvez créer 
un pipeline et configurer des projets SageMaker pour l'orchestration à l'aide d'un outil qui gère une grande 
partie de la création et de la gestion des étapes pour vous. SageMaker Pipelines offre les avantages 
suivants par rapport aux autres offres de flux AWS :

Intégration SageMaker

SageMaker Pipelines est directement intégré à SageMaker, vous n'avez donc pas besoin d'interagir 
avec d'autres services AWS. Vous n'avez pas non plus besoin de gérer des ressources, car SageMaker 
Pipelines est un service entièrement géré, ce qui signifie qu'il crée et gère des ressources pour vous.

Intégration du kit SDK Python SageMaker

SageMaker Pipelines étant intégré au kit SDK Python SageMaker, vous pouvez créer vos pipelines par 
programmation à l'aide d'une interface Python de haut niveau que vous connaissez peut-être déjà. Pour 
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afficher la référence à l'API SDK Python de SageMaker, veuillez consulter Pipelines. Pour obtenir des 
exemples de code SDK Python de SageMaker, consultez Amazon SageMaker Model Building Pipelines.

Intégration de SageMaker Studio

SageMaker Studio offre un environnement pour gérer l'expérience SageMaker Pipelines de bout en bout. 
À l'aide de Studio, vous pouvez contourner la console AWS pour la gestion complète de votre flux. Pour 
plus d'informations sur la gestion de SageMaker Pipelines à partir de SageMaker Studio, veuillez consulter
Afficher, suivre et exécuter SageMaker Pipelines dans SageMaker Studio (p. 3139).

Suivi du lignage des données

Avec SageMaker Pipelines, vous pouvez suivre l'historique de vos données dans l'exécution du pipeline. 
Amazon SageMaker ML Lineage Tracking vous permet d'analyser d'où proviennent les données, où elles 
ont été utilisées comme entrée et les sorties générées à partir de celles-ci. Par exemple, vous pouvez 
afficher les modèles créés à partir d'un jeu de données individuel et afficher les jeux de données qui ont 
servi à la création d'un modèle individuel. Pour plus d'informations, consultez Amazon SageMaker ML 
Lineage Tracking (p. 3184).

Réutilisation des étapes

Avec SageMaker Pipelines, vous pouvez désigner des étapes de mise en cache. Lorsqu'une étape est 
mise en cache, elle est indexée pour être réutilisée ultérieurement si la même étape est exécutée à 
nouveau. Par conséquent, vous pouvez réutiliser la sortie des exécutions de l'étape précédente de la 
même étape dans le même pipeline sans avoir à réexécuter l'étape. Pour plus d'informations sur la mise en 
cache d'étape, veuillez consulter Mise en cache des étapes du pipeline (p. 3105).

Rubriques
• Présentation de SageMaker Pipelines (p. 3077)
• Créer et gérer SageMaker Pipelines (p. 3123)

Présentation de SageMaker Pipelines
Un pipeline Amazon SageMaker Model Building Pipelines est une série d'étapes interconnectées définie 
par le kit SDK Pipelines. Cette définition de pipeline encode un pipeline à l'aide d'un graphe orienté 
acyclique (DAG) qui peut être exporté comme une définition JSON. Ce DAG fournit des informations sur 
les exigences et les relations entre chaque étape de votre pipeline. La structure du DAG d'un pipeline est 
déterminée par les dépendances de données entre les étapes. Ces dépendances de données sont créées 
lorsque les propriétés de la sortie d'une étape sont passées en tant qu'entrée à une autre étape. L'image 
suivante est un exemple de DAG de pipeline :
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Les rubriques suivantes décrivent les concepts fondamentaux de SageMaker Pipelines. Pour obtenir 
un tutoriel décrivant l'implémentation de ces concepts, veuillez consulter Créer et gérer SageMaker 
Pipelines (p. 3123).

Rubriques
• Structure et exécution du pipeline (p. 3079)
• Gestion d'accès IAM (p. 3080)
• Prise en charge entre comptes pour SageMaker Pipelines (p. 3081)
• Paramètres du pipeline (p. 3083)
• Étapes du pipeline (p. 3084)
• Fichiers de propriétés et JsonGet (p. 3104)
• Mise en cache des étapes du pipeline (p. 3105)
• Politique de nouvelle tentative pour les étapes du pipeline (p. 3106)
• Calcul de référence, détection de dérive et cycle de vie avec les étapes ClarifyCheck et QualityCheck 

dans Amazon SageMaker Model Building Pipelines (p. 3109)
• Intégration d'Amazon EventBridge (p. 3115)
• Intégration d'Amazon SageMaker Experiments (p. 3117)
• Mode local (p. 3120)
• Dépannage d'Amazon SageMaker Model Building Pipelines (p. 3122)
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Structure et exécution du pipeline
Rubriques

• Structure du pipeline (p. 3079)
• Exécution de pipelines à l'aide de la configuration de parallélisme (p. 3079)

Structure du pipeline

Une instance Amazon SageMaker Model Building Pipelines est composée d'un name, de parameters, 
et de steps. Les noms des pipelines doivent être uniques au sein d'une paire (account, region). 
Tous les paramètres utilisés dans les définitions d'étapes doivent être définis dans le pipeline. Les 
étapes du pipeline répertoriées déterminent automatiquement leur ordre d'exécution en fonction de leurs 
dépendances de données les unes par rapport aux autres. Le service SageMaker Pipelines résout les 
relations entre les étapes du DAG de dépendance des données afin de créer une série d'étapes que 
l'exécution effectue. Voici un exemple de structure de pipeline.

from sagemaker.workflow.pipeline import Pipeline 
   
  pipeline_name = f"AbalonePipeline" 
  pipeline = Pipeline( 
      name=pipeline_name, 
      parameters=[ 
          processing_instance_type,  
          processing_instance_count, 
          training_instance_type, 
          model_approval_status, 
          input_data, 
          batch_data, 
      ], 
      steps=[step_process, step_train, step_eval, step_cond], 
  )

Exécution de pipelines à l'aide de la configuration de parallélisme

Par défaut, un pipeline effectue toutes les étapes pouvant être exécutées en parallèle. Vous pouvez 
contrôler ce comportement à l'aide de la propriété ParallelismConfiguration lors de la création ou 
de la mise à jour d'un pipeline, ainsi que lors du démarrage ou de la nouvelle tentative d'exécution d'un 
pipeline.

Les configurations de parallélisme sont appliquées par exécution. Par exemple, si deux exécutions sont 
démarrées, elles peuvent chacune exécuter un maximum de 50 étapes simultanément, pour un total de 
100 étapes exécutées simultanément. De plus, la ou les ParallelismConfiguration(s) spécifiées lors 
du démarrage, de la nouvelle tentative ou de la mise à jour d'une exécution sont prioritaires par rapport aux 
configurations de parallélisme définies dans le pipeline.

Example Création d'une exécution de pipeline avec ParallelismConfiguration

pipeline = Pipeline( 
        name="myPipeline", 
        steps=[step_process, step_train] 
    ) 

  pipeline.create(role, parallelism_config={"MaxParallelExecutionSteps": 50}) 
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Gestion d'accès IAM
Les sections suivantes décrivent les exigences AWS Identity and Access Management (IAM) pour Amazon 
SageMaker Model Building Pipelines. Pour obtenir un exemple de la façon dont vous pouvez implémenter 
ces autorisations, veuillez consulter Prérequis (p. 3124).

Rubriques
• Autorisations de rôle de pipeline (p. 3080)
• Autorisations d'étape de pipeline (p. 3080)
• Politiques de contrôle des services avec les pipelines (p. 3081)

Autorisations de rôle de pipeline

Votre pipeline nécessite un rôle d'exécution de pipeline IAM qui est transmis à SageMaker Pipelines 
lorsque vous créez un pipeline. Le rôle de l'instance SageMaker qui crée le pipeline doit avoir l'autorisation
iam:PassRole pour le rôle d'exécution du pipeline afin de le transmettre. Pour de plus amples 
informations sur les rôles IAM, veuillez consulter Rôles IAM.

Votre rôle d'exécution de pipeline nécessite les autorisations suivantes :

• Pour transmettre un rôle à une tâche SageMaker au sein d'un pipeline, l'autorisation iam:PassRole
pour le rôle qui est transmis. 

• Les autorisations Create et Describe pour chacun des types de tâches dans le pipeline.
• Autorisations Amazon S3 pour l'utilisation de la fonction JsonGet. Vous contrôlez l'accès à vos 

ressources Amazon S3 à l'aide de politiques basées sur les ressources et de politiques basées sur 
l'identité. Une politique basée sur les ressources est appliquée à votre compartiment Amazon S3 et 
accorde à SageMaker Pipelines l'accès au compartiment. Une politique basée sur l'identité permet à 
votre pipeline de passer des appels Amazon S3 à partir de votre compte. Pour plus d'informations sur les 
politiques basées sur l'identité et les politiques basées sur les ressources, veuillez consulter Politiques 
basées sur l'identité et politiques basées sur une ressource.

{ 
    "Action": [ 
        "s3:GetObject" 
    ], 
    "Resource": "arn:aws:s3:::<your-bucket-name>/*", 
    "Effect": "Allow"
}

Autorisations d'étape de pipeline

SageMaker Pipelines inclut des étapes qui exécutent les tâches SageMaker. Pour que les étapes de 
pipeline puissent exécuter ces tâches, elles nécessitent un rôle IAM dans votre compte qui fournit l'accès 
à la ressource nécessaire. Ce rôle est transmis au principal de service SageMaker par votre pipeline. Pour 
plus d'informations sur les rôles IAM, veuillez consulter Rôles IAM.

Par défaut, chaque étape assume le rôle d'exécution du pipeline. Vous pouvez éventuellement transmettre 
un rôle différent à l'une des étapes de votre pipeline. Cela garantit que le code de chaque étape n'a pas 
la capacité d'affecter les ressources utilisées dans d'autres étapes, sauf s'il existe une relation directe 
entre les deux étapes spécifiées dans la définition du pipeline. Vous passez ces rôles lors de la définition 
du processeur ou de l'estimateur de votre étape. Pour découvrir comment inclure ces rôles dans ces 
définitions, veuillez consulter Documentation du kit SDK Python SageMaker.
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Politiques de contrôle des services avec les pipelines

Les politiques de contrôle des services (SCP) sont un type de politique d'organisation que vous pouvez 
utiliser pour gérer les autorisations dans votre organisation. Les politiques de contrôle des services (SCP) 
offrent un contrôle central sur les autorisations maximales disponibles pour tous les comptes de votre 
organisation. En utilisant SageMaker Pipelines au sein de votre organisation, vous pouvez vous assurer 
que les scientifiques des données gèrent les exécutions de votre pipeline sans avoir à interagir avec la 
console AWS. 

Si vous utilisez un VPC avec votre SCP qui restreint l'accès à Amazon S3, vous devez prendre des 
mesures pour autoriser votre pipeline à accéder à d'autres ressources Amazon S3.

Pour permettre à SageMaker Pipelines d'accéder à Amazon S3 en dehors de votre VPC à l'aide de la 
fonction JsonGet, mettez à jour le SCP de votre organisation pour vous assurer que le rôle utilisant 
SageMaker Pipelines peut accéder à Amazon S3. Pour ce faire, créez une exception pour les rôles utilisés 
par l'exécuteur SageMaker Pipelines via le rôle d'exécution de pipeline à l'aide d'une balise principale et 
d'une clé de condition.

Pour autoriser SageMaker Pipelines à accéder à Amazon S3 en dehors de votre VPC

1. Créez une balise unique pour votre rôle d'exécution de pipeline en suivant les étapes décrites dans
Balisage des utilisateurs et des rôles IAM.

2. Accordez une exception dans votre SCP à l'aide de la clé de condition Aws:PrincipalTag IAM pour 
la balise que vous avez créée. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Création, mise à 
jour et suppression de politiques de contrôle des services.

Prise en charge entre comptes pour SageMaker Pipelines
Vous pouvez utiliser la prise en charge entre comptes pour Amazon SageMaker Model Building Pipelines 
afin de partager des entités de pipeline entre les comptes AWS et d'accéder aux pipelines partagés via des 
appels d'API directs.

Configuration du partage de pipelines entre comptes

SageMaker utilise AWSResource Access Manager (AWS RAM) pour vous aider à partager en toute 
sécurité vos entités de pipeline entre des comptes.

Création d'un partage de ressources

1. Sélectionnez Create a resource share (Créer un partage de ressources) via la console AWS RAM.
2. Lorsque vous spécifiez les détails du partage de ressources, choisissez le type de ressource 

SageMaker Pipelines et sélectionnez un ou plusieurs pipelines que vous souhaitez partager. Lorsque 
vous partagez un pipeline avec un autre compte, toutes ses exécutions sont également partagées 
implicitement.

3. Associez des autorisations à votre partage de ressources. Choisissez la politique d'autorisation en 
lecture seule par défaut ou la politique d'autorisation d'exécution de pipeline étendue. Pour en savoir 
plus, consultez Politiques d'autorisation pour les ressources SageMaker Pipelines (p. 3082).

Note

Si vous sélectionnez la politique d'exécution de pipeline étendue, notez que toutes les 
commandes de démarrage, d'arrêt et de nouvelle tentative appelées par les comptes partagés 
utilisent les ressources figurant dans le compte AWS qui a partagé le pipeline.

4. Utilisez les ID de compte AWS pour spécifier les comptes auxquels vous souhaitez accorder l'accès à 
vos ressources partagées.
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5. Vérifiez la configuration de votre partage de ressources et sélectionnez Create resource share (Créer 
un partage de ressources). Les associations entre le partage de ressources et le principal peuvent 
prendre quelques minutes.

Pour plus d'informations, consultez Partage de vos ressources AWS dans le Guide de l'utilisateur AWS 
Ressource Access Manager.

Obtention de réponses à votre invitation de partage de ressources

Une fois que les associations entre le partage de ressources et le principal ont été définies, les comptes 
AWS spécifiés reçoivent une invitation à rejoindre le partage de ressources. Les comptes AWS doivent 
accepter l'invitation pour pouvoir accéder aux ressources partagées.

Pour plus d'informations sur l'acceptation d'une invitation de partage de ressources via AWS RAM, 
consultez Utilisation de ressources AWS partagées dans le Guide de l'utilisateur AWS Resource Access 
Manager.

Politiques d'autorisation pour les ressources SageMaker Pipelines

Lors de la création de votre partage de ressources, choisissez l'une des deux politiques d'autorisation 
prises en charge à associer au type de ressource de pipeline SageMaker. Les deux politiques donnent 
accès à n'importe quel pipeline sélectionné et à toutes ses exécutions.

Autorisations en lecture seule par défaut

La politique AWSRAMDefaultPermissionSageMakerPipeline autorise les actions en lecture seule 
suivantes :

"sagemaker:DescribePipeline"
"sagemaker:DescribePipelineDefinitionForExecution"    
"sagemaker:DescribePipelineExecution"
"sagemaker:ListPipelineExecutions"
"sagemaker:ListPipelineExecutionSteps"
"sagemaker:ListPipelineParametersForExecution"
"sagemaker:Search"

Autorisations d'exécution de pipeline étendues

La politique AWSRAMPermissionSageMakerPipelineAllowExecution inclut toutes les autorisations 
en lecture seule de la politique par défaut et permet également aux comptes partagés de démarrer, 
d'arrêter et de réessayer les exécutions de pipeline.

Note

Soyez conscient de l'utilisation des ressources AWS lors de l'utilisation de la politique 
d'autorisation d'exécution de pipeline étendue. Avec cette politique, les comptes partagés sont 
autorisés à démarrer, arrêter et réessayer les exécutions de pipeline. Toutes les ressources 
utilisées pour des exécutions de pipeline partagées sont consommées par le compte propriétaire.

La politique d'autorisation d'exécution de pipeline étendue autorise les actions suivantes :

"sagemaker:DescribePipeline"
"sagemaker:DescribePipelineDefinitionForExecution"    
"sagemaker:DescribePipelineExecution"
"sagemaker:ListPipelineExecutions"
"sagemaker:ListPipelineExecutionSteps"
"sagemaker:ListPipelineParametersForExecution"
"sagemaker:StartPipelineExecution"
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"sagemaker:StopPipelineExecution"
"sagemaker:RetryPipelineExecution"
"sagemaker:Search"                

Accès aux entités de pipeline partagées via des appels d'API directs

Une fois que le partage de pipelines entre comptes est configuré, vous pouvez appeler les actions d'API 
SageMaker suivantes à l'aide d'un ARN de pipeline :

Note

Vous ne pouvez appeler des commandes d'API que si elles sont incluses dans les 
autorisations associées à votre partage de ressources. Si vous sélectionnez la politique
AWSRAMPermissionSageMakerPipelineAllowExecution, les commandes de démarrage, 
d'arrêt et de nouvelle tentative utilisent les ressources figurant dans le compte AWS qui a partagé 
le pipeline.

• DescribePipeline
• DescribePipelineDefinitionForExecution
• DescribePipelineExecution
• ListPipelineExecutions
• ListPipelineExecutionSteps
• ListPipelineParametersForExecution
• StartPipelineExecution
• StopPipelineExecution
• RetryPipelineExecution

Paramètres du pipeline
Vous pouvez introduire des variables dans la définition de votre pipeline à l'aide de paramètres. Vous 
pouvez référencer les paramètres que vous définissez tout au long de votre définition de pipeline. Les 
paramètres ont une valeur par défaut, que vous pouvez remplacer en spécifiant des valeurs de paramètre 
lors du démarrage d'une exécution de pipeline. La valeur par défaut doit être une instance correspondant 
au type de paramètre. Tous les paramètres utilisés dans les définitions d'étape doivent être définis dans 
votre définition de pipeline. Amazon SageMaker Model Building Pipelines prend en charge les types de 
paramètre suivants :

• ParameterString - représente un paramètre de chaîne.
• ParameterInteger - représente un paramètre entier.
• ParameterFloat - représente un paramètre flottant.
• ParameterBoolean - représente un type Python booléen.

Les paramètres prennent le format suivant :

<parameter> = <parameter_type>( 
    name="<parameter_name>", 
    default_value=<default_value>
)

Voici un exemple de mise en œuvre de paramètre.

from sagemaker.workflow.parameters import ( 
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    ParameterInteger, 
    ParameterString, 
    ParameterFloat, 
    ParameterBoolean
)

processing_instance_count = ParameterInteger( 
    name="ProcessingInstanceCount", 
    default_value=1
)

Vous transmettez le paramètre lors de la création de votre pipeline comme illustré dans l'exemple suivant.

pipeline = Pipeline( 
    name=pipeline_name, 
    parameters=[ 
        processing_instance_count 
    ], 
    steps=[step_process]
)

Vous pouvez également transmettre une valeur de paramètre qui diffère de la valeur par défaut à une 
exécution de pipeline, comme illustré dans l'exemple suivant.

execution = pipeline.start( 
    parameters=dict( 
        ProcessingInstanceType="ml.c5.xlarge", 
        ModelApprovalStatus="Approved" 
    )
)

Vous pouvez manipuler les paramètres avec les fonctions du kit SDK de SageMaker Python comme 
sagemaker.workflow.functions.Join. Pour plus d'informations sur les paramètres, consultez la 
rubrique SageMaker Pipelines Parameters (Paramètres de SageMaker Pipelines).

Pour connaître les limites connues des paramètres SageMaker Pipelines, consultez Limites - Paramétrage
dans SDK Python de Amazon SageMaker.

Étapes du pipeline
SageMaker Pipelines se compose d'étapes. Ces étapes définissent les actions effectuées par le pipeline et 
les relations entre les étapes utilisant les propriétés.

Rubriques
• Types d'étapes (p. 3084)
• Propriétés de l'étape (p. 3101)
• Parallélisme d'étapes (p. 3102)
• Dépendance des données entre étapes (p. 3102)
• Dépendance personnalisée entre étapes (p. 3103)
• Utiliser une image personnalisée dans une étape (p. 3104)

Types d'étapes

La section suivante décrit les exigences de chaque type d'étape et fournit un exemple d'implémentation de 
l'étape. Ce ne sont pas des implémentations fonctionnelles, car elles ne fournissent pas les ressources et 
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les entrées nécessaires. Pour obtenir un tutoriel qui met en œuvre ces étapes, veuillez consulter Créer et 
gérer SageMaker Pipelines (p. 3123).

Amazon SageMaker Model Building Pipelines prend en charge les types d'étape suivants :

• Traitement (p. 3085)
• Entraînement (p. 3086)
• Réglage (p. 3087)
• Model (p. 3088)
• CreateModel (p. 3090)
• RegisterModel (p. 3090)
• Transformation (p. 3091)
• Condition (p. 3092)
• Callback (p. 3092)
• Lambda (p. 3094)
• ClarifyCheck (p. 3096)
• QualityCheck (p. 3098)
• EMR (p. 3100)
• Fail (p. 3101)

Étape de traitement

Utilisez une étape de traitement pour créer une tâche de traitement pour le traitement des données. Pour 
plus d'informations sur les tâches de traitement, veuillez consulter Données de traitement et Modèles 
d'évaluation.

Une étape de traitement nécessite un processeur, un script Python qui définit le code de traitement, 
les sorties pour le traitement et les arguments de tâche. L'exemple suivant montre comment créer une 
définition ProcessingStep.

from sagemaker.sklearn.processing import SKLearnProcessor

sklearn_processor = SKLearnProcessor(framework_version='1.0-1', 
                                     role=<role>, 
                                     instance_type='ml.m5.xlarge', 
                                     instance_count=1)

from sagemaker.processing import ProcessingInput, ProcessingOutput
from sagemaker.workflow.steps import ProcessingStep

inputs = [ 
    ProcessingInput(source=<input_data>, destination="/opt/ml/processing/input"),
]

outputs = [ 
    ProcessingOutput(output_name="train", source="/opt/ml/processing/train"), 
    ProcessingOutput(output_name="validation", source="/opt/ml/processing/validation"), 
    ProcessingOutput(output_name="test", source="/opt/ml/processing/test")
]

step_process = ProcessingStep( 
    name="AbaloneProcess", 
    step_args = sklearn_processor.run(inputs=inputs, outputs=outputs, 
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        code="abalone/preprocessing.py")
)

Transmission des paramètres d'exécution

L'exemple suivant montre comment transmettre des paramètres d'exécution d'un processeur PySpark à 
une ProcessingStep.

from sagemaker.workflow.pipeline_context import PipelineSession
from sagemaker.spark.processing import PySparkProcessor
from sagemaker.processing import ProcessingInput, ProcessingOutput
from sagemaker.workflow.steps import ProcessingStep

pipeline_session = PipelineSession()

pyspark_processor = PySparkProcessor( 
    framework_version='2.4', 
    role=<role>, 
    instance_type='ml.m5.xlarge', 
    instance_count=1, 
    sagemaker_session=pipeline_session,
)

step_args = pyspark_processor.run( 
    inputs=[ProcessingInput(source=<input_data>, destination="/opt/ml/processing/input"),], 
    outputs=[ 
        ProcessingOutput(output_name="train", source="/opt/ml/processing/train"), 
        ProcessingOutput(output_name="validation", source="/opt/ml/processing/validation"), 
        ProcessingOutput(output_name="test", source="/opt/ml/processing/test") 
    ], 
    code="preprocess.py", 
    arguments=None,
)

step_process = ProcessingStep( 
    name="AbaloneProcess", 
    step_args=step_args,
)

Pour plus d'informations sur les conditions de l'étape de traitement, veuillez consulter la documentation
sagemaker.workflow.steps.ProcessingStep. Pour obtenir un exemple détaillé, consultez la section Définir 
une étape de traitement pour l'ingénierie des fonctionnalités dans le bloc-notes d'exemples Orchestrez des 
tâches pour entraîner et évaluer des modèles avec Amazon SageMaker Pipelines.

Étape d'entraînement

Vous utilisez une étape d'entraînement pour créer une tâche d'entraînement afin d'entraîner un modèle. 
Pour plus d'informations sur les tâches d'entraînement, veuillez consulter Entraînement d'un modèle avec 
Amazon SageMaker.

Une étape d'entraînement nécessite un estimateur, ainsi que des entrées de données d'entraînement et de 
validation. L'exemple suivant montre comment créer une définition TrainingStep. Pour de plus amples 
informations sur les conditions requises pour l'étape d'entraînement, veuillez consulter la documentation
sagemaker.workflow.steps.TrainingStep.

from sagemaker.workflow.pipeline_context import PipelineSession

from sagemaker.inputs import TrainingInput
from sagemaker.workflow.steps import TrainingStep
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from sagemaker.xgboost.estimator import XGBoost

pipeline_session = PipelineSession()

xgb_estimator = XGBoost(..., sagemaker_session=pipeline_session)

step_args = xgb_estimator.fit( 
    inputs={ 
        "train": TrainingInput( 
            s3_data=step_process.properties.ProcessingOutputConfig.Outputs[ 
                "train" 
            ].S3Output.S3Uri, 
            content_type="text/csv" 
        ), 
        "validation": TrainingInput( 
            s3_data=step_process.properties.ProcessingOutputConfig.Outputs[ 
                "validation" 
            ].S3Output.S3Uri, 
            content_type="text/csv" 
        ) 
    }
)

step_train = TrainingStep( 
    name="TrainAbaloneModel", 
    step_args=step_args,
)

Étape de réglage

Vous utilisez une étape de réglage pour créer une tâche de réglage d'hyperparamètres, également appelé 
optimisation des hyperparamètres (HPO). Une tâche de réglage d'hyperparamètres exécute plusieurs 
tâches d'entraînement, chacune produisant une version de modèle. Pour plus d'informations sur le réglage 
d'hyperparamètres, veuillez consulter Réglage de modèle automatique avec SageMaker (p. 2377).

La tâche de réglage est associée à l'expérience SageMaker pour le pipeline, avec les tâches 
d'entraînement créées sous forme d'essais. Pour plus d'informations, consultez Intégration 
d'Experiments (p. 3117).

Une étape de réglage nécessite un HyperParameterTuner et les entrées d'entraînement. Vous pouvez 
entraîner à nouveau les tâches de réglage précédentes en spécifiant le paramètre warm_start_config
du HyperparameterTuner. Pour plus d'informations sur le réglage d'hyperparamètres et le démarrage 
à chaud, veuillez consulter Exécution d'une tâche de réglage des hyperparamètres avec démarrage à 
chaud (p. 2402).

Vous utilisez la méthode get_top_model_s3_uri de la classe sagemaker.workflow.steps.TuningStep pour 
obtenir l'artefact du modèle à partir de l'une des versions de modèle les plus performantes. Pour obtenir 
un bloc-notes qui montre comment utiliser une étape de réglage dans un pipeline SageMaker, veuillez 
consulter sagemaker-pipelines-tuning-step.ipynb.

Important

Les étapes de réglage ont été introduites dans le kit SDK Amazon SageMaker Python 
version 2.48.0 et Amazon SageMaker Studio version 3.8.0. Vous devez mettre à jour Studio avant 
d'utiliser une étape de réglage ou le DAG du pipeline ne s'affiche pas. Pour mettre à jour Studio, 
veuillez consulter Arrêter et mettre à jour SageMaker Studio (p. 167).

L'exemple suivant montre comment créer une définition TuningStep.

from sagemaker.workflow.pipeline_context import PipelineSession
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from sagemaker.tuner import HyperparameterTuner
from sagemaker.inputs import TrainingInput
from sagemaker.workflow.steps import TuningStep

tuner = HyperparameterTuner(..., sagemaker_session=PipelineSession()) 
     
step_tuning = TuningStep( 
    name = "HPTuning", 
    step_args = tuner.fit(inputs=TrainingInput(s3_data="s3://my-bucket/my-data"))
)

Obtenir la meilleure version de modèle

L'exemple suivant montre comment obtenir la meilleure version de modèle à partir de la tâche de réglage 
à l'aide de la méthode get_top_model_s3_uri. Au plus, les 50 versions les plus performantes sont 
disponibles et classées selon HyperParameterTuningJobJective. L'argument top_k est un index dans les 
versions, où top_k=0 est la version la plus performante et top_k=49 est la version la moins performante.

best_model = Model( 
    image_uri=image_uri, 
    model_data=step_tuning.get_top_model_s3_uri( 
        top_k=0, 
        s3_bucket=sagemaker_session.default_bucket() 
    ), 
    ...
)

Pour plus d'informations sur les conditions de l'étape de réglage, veuillez consulter la documentation
sagemaker.workflow.steps.TuningStep.

Étape du modèle

Utilisez une ModelStep pour créer ou enregistrer un modèle SageMaker. Pour plus 
d'informations sur les conditions de ModelStep, veuillez consulter la documentation
sagemaker.workflow.steps.CreateModelStep.

Création d'un modèle

Vous utilisez ModelStep pour créer un modèle SageMaker. Un ModelStep nécessite des artefacts de 
modèle et des informations à propos du type d'instance SageMaker que vous devez utiliser pour créer le 
modèle. Pour de plus amples informations sur les modèles SageMaker, veuillez consulter Entraînement 
d'un modèle dans Amazon SageMaker.

L'exemple suivant montre comment créer une définition ModelStep.

from sagemaker.workflow.pipeline_context import PipelineSession
from sagemaker.model import Model
from sagemaker.workflow.model_step import ModelStep

step_train = TrainingStep(...)
model = Model( 
    image_uri=pytorch_estimator.training_image_uri(), 
    model_data=step_train.properties.ModelArtifacts.S3ModelArtifacts, 
    sagemaker_session=PipelineSession(), 
    role=role,
)

step_model_create = ModelStep( 
   name="MyModelCreationStep", 
   step_args=model.create(instance_type="ml.m5.xlarge"),
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Enregistrement d'un modèle

Vous pouvez utiliser une ModelStep pour enregistrer une sagemaker.model.Model ou un
sagemaker.pipeline.PipelineModel avec le registre des modèles Amazon SageMaker. Un
PipelineModel représente un pipeline d'inférence, qui est un modèle composé d'une séquence linéaire 
de conteneurs qui traitent les demandes d'inférence. Pour savoir comment enregistrer un modèle, veuillez 
consulter Enregistrer et déployer des modèles avec Model Registry (p. 2846).

L'exemple suivant montre comment créer une ModelStep qui enregistre un PipelineModel.

import time

from sagemaker.workflow.pipeline_context import PipelineSession
from sagemaker.sklearn import SKLearnModel
from sagemaker.xgboost import XGBoostModel

pipeline_session = PipelineSession()

code_location = 's3://{0}/{1}/code'.format(bucket_name, prefix)

sklearn_model = SKLearnModel( 
   
 model_data=processing_step.properties.ProcessingOutputConfig.Outputs['model'].S3Output.S3Uri, 
   entry_point='inference.py', 
   source_dir='sklearn_source_dir/', 
   code_location=code_location, 
   framework_version='1.0-1', 
   role=role, 
   sagemaker_session=pipeline_session, 
   py_version='py3'
)

xgboost_model = XGBoostModel( 
   model_data=training_step.properties.ModelArtifacts.S3ModelArtifacts, 
   entry_point='inference.py', 
   source_dir='xgboost_source_dir/', 
   code_location=code_location, 
   framework_version='0.90-2', 
   py_version='py3', 
   sagemaker_session=pipeline_session, 
   role=role
)

from sagemaker.workflow.model_step import ModelStep
from sagemaker import PipelineModel

pipeline_model = PipelineModel( 
   models=[sklearn_model, xgboost_model], 
   role=role,sagemaker_session=pipeline_session,
)

register_model_step_args = pipeline_model.register( 
    content_types=["application/json"], 
   response_types=["application/json"], 
   inference_instances=["ml.t2.medium", "ml.m5.xlarge"], 
   transform_instances=["ml.m5.xlarge"], 
   model_package_group_name='sipgroup',
)

step_model_registration = ModelStep( 
   name="AbaloneRegisterModel", 
   step_args=register_model_step_args,
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Étape CreateModel
Important

Nous vous recommandons d'utiliser Étape du modèle (p. 3088) pour créer des modèles à 
partir de la version 2.90.0 du SDK Python de SageMaker. CreateModelStep continuera de 
fonctionner dans les versions précédentes du SDK Python de SageMaker, mais n'est plus 
activement pris en charge.

Vous utilisez une étape CreateModel pour créer un modèle SageMaker. Pour de plus amples 
informations sur les modèles SageMaker, veuillez consulter Entraînement d'un modèle dans Amazon 
SageMaker.

Une étape CreateModel nécessite des artefacts de modèle et des informations à propos du type 
d'instance SageMaker que vous devez utiliser pour créer le modèle. L'exemple suivant montre comment 
créer une définition d'étape CreateModel. Pour plus d'informations sur les conditions de l'étape
CreateModel, veuillez consulter la documentation sagemaker.workflow.steps.CreateModelStep.

from sagemaker.workflow.steps import CreateModelStep

step_create_model = CreateModelStep( 
    name="AbaloneCreateModel", 
    model=best_model, 
    inputs=inputs
)

Étape RegisterModel
Important

Nous vous recommandons d'utiliser Étape du modèle (p. 3088) pour enregistrer des modèles 
à partir de la version 2.90.0 du SDK Python de SageMaker. RegisterModel continuera de 
fonctionner dans les versions précédentes du SDK Python de SageMaker, mais n'est plus 
activement pris en charge.

Vous utilisez une étape RegisterModel pour enregistrer un sagemaker.model.Model ou un
sagemaker.pipeline.PipelineModel avec le registre de modèles Amazon SageMaker. Un PipelineModel
représente un pipeline d'inférence, qui est un modèle composé d'une séquence linéaire de conteneurs qui 
traitent les demandes d'inférence.

Pour savoir comment enregistrer un modèle, veuillez consulter Enregistrer et déployer des modèles avec 
Model Registry (p. 2846). Pour plus d'informations sur les conditions de l'étape RegisterModel, veuillez 
consulter la documentation sagemaker.workflow.step_collections.RegisterModel.

L'exemple suivant montre comment créer une étape RegisterModel qui enregistre un PipelineModel.

import time
from sagemaker.sklearn import SKLearnModel
from sagemaker.xgboost import XGBoostModel

code_location = 's3://{0}/{1}/code'.format(bucket_name, prefix)

sklearn_model = 
 SKLearnModel(model_data=processing_step.properties.ProcessingOutputConfig.Outputs['model'].S3Output.S3Uri, 
 entry_point='inference.py', 
 source_dir='sklearn_source_dir/', 
 code_location=code_location, 
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 framework_version='1.0-1', 
 role=role, 
 sagemaker_session=sagemaker_session, 
 py_version='py3')

xgboost_model = 
 XGBoostModel(model_data=training_step.properties.ModelArtifacts.S3ModelArtifacts, 
 entry_point='inference.py', 
 source_dir='xgboost_source_dir/', 
 code_location=code_location, 
 framework_version='0.90-2', 
 py_version='py3', 
 sagemaker_session=sagemaker_session, 
 role=role)

from sagemaker.workflow.step_collections import RegisterModel
from sagemaker import PipelineModel
pipeline_model = 
 PipelineModel(models=[sklearn_model,xgboost_model],role=role,sagemaker_session=sagemaker_session)

step_register = RegisterModel( 
 name="AbaloneRegisterModel", 
 model=pipeline_model, 
 content_types=["application/json"], 
 response_types=["application/json"], 
 inference_instances=["ml.t2.medium", "ml.m5.xlarge"], 
 transform_instances=["ml.m5.xlarge"], 
 model_package_group_name='sipgroup',
)

Si le model n'est pas fourni, l'étape RegisterModel nécessite un estimateur, comme illustré dans l'exemple 
suivant.

from sagemaker.workflow.step_collections import RegisterModel

step_register = RegisterModel( 
    name="AbaloneRegisterModel", 
    estimator=xgb_train, 
    model_data=step_train.properties.ModelArtifacts.S3ModelArtifacts, 
    content_types=["text/csv"], 
    response_types=["text/csv"], 
    inference_instances=["ml.t2.medium", "ml.m5.xlarge"], 
    transform_instances=["ml.m5.xlarge"], 
    model_package_group_name=model_package_group_name, 
    approval_status=model_approval_status, 
    model_metrics=model_metrics
)

Étape de transformation

Pour exécuter des inférences sur un jeu de données entier, vous utilisez une étape de transformation 
pour une transformation par lots. Pour plus d'informations sur la transformation par lots, veuillez consulter
Exécution de transformations par lots avec des pipelines d'inférence (p. 2676).

Une étape de transformation nécessite un transformateur et les données sur lesquelles exécuter la 
transformation par lots. L'exemple suivant montre comment créer une définition d'étape Transform. Pour 
de plus amples informations sur les conditions requises pour l'étape Transform, veuillez consulter la 
documentation sagemaker.workflow.steps.TransformStep.

from sagemaker.workflow.pipeline_context import PipelineSession

from sagemaker.transformer import Transformer
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from sagemaker.inputs import TransformInput
from sagemaker.workflow.steps import TransformStep

transformer = Transformer(..., sagemaker_session=PipelineSession())

step_transform = TransformStep( 
    name="AbaloneTransform", 
    step_args=transformer.transform(data="s3://my-bucket/my-data"),
)

Étape de condition

Vous utilisez une étape de condition pour évaluer la condition des propriétés de l'étape afin d'évaluer quelle 
action doit être effectuée ensuite dans le pipeline.

Une étape de condition nécessite une liste de conditions, une liste d'étapes à exécuter si la condition a 
pour valeur true et une liste des étapes à exécuter si la condition a pour valeur false. L'exemple suivant 
montre comment créer une définition ConditionStep.

Limites

• SageMaker Pipelines ne prend pas en charge l'utilisation des étapes de condition imbriquées. Vous ne 
pouvez pas transmettre une étape de condition comme entrée pour une autre étape de condition.

• Une étape de condition ne peut pas utiliser des étapes identiques dans les deux branches. Si vous avez 
besoin de la même fonctionnalité d'étape dans les deux branches, dupliquez l'étape et donnez-lui un nom 
différent.

from sagemaker.workflow.conditions import ConditionLessThanOrEqualTo
from sagemaker.workflow.condition_step import ( 
    ConditionStep, 
    JsonGet
)

cond_lte = ConditionLessThanOrEqualTo( 
    left=JsonGet( 
        step_name=step_eval.name, 
        property_file=evaluation_report, 
        json_path="regression_metrics.mse.value" 
    ), 
    right=6.0
)

step_cond = ConditionStep( 
    name="AbaloneMSECond", 
    conditions=[cond_lte], 
    if_steps=[step_register, step_create_model, step_transform], 
    else_steps=[]
)

Pour plus d'informations sur les conditions de ConditionStep, veuillez consulter la référence à l'API
sagemaker.workflow.condition_step.ConditionStep. Pour plus d'informations sur les conditions prises en 
charge, consultez Amazon SageMaker Model Building Pipelines - Conditions dans la documentation du kit 
SDK Python de SageMaker.

Étape de rappel

Vous utilisez une étape de Callback pour incorporer des processus supplémentaires et des services 
AWS dans votre flux qui ne sont pas directement fournis par Amazon SageMaker Model Building Pipelines. 
Lorsqu'une étape de Callback s'exécute, la procédure suivante se produit :
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• SageMaker Pipelines envoie un message à une file d'attente Amazon Simple Queue Service (Amazon 
SQS) indiquée par le client. Le message contient un jeton généré par SageMaker PipeLines et une liste 
de paramètres d'entrée fournie par le client. Après avoir envoyé le message, SageMaker Pipelines attend 
une réponse du client.

• Le client récupère le message dans la file d'attente Amazon SQS et démarre son processus 
personnalisé.

• Une fois le processus terminé, le client appelle l'une des API suivantes et soumet le jeton généré par 
SageMaker Pipelines :
• SendPipelineExecutionStepSuccess – avec une liste de paramètres de sortie
• SendPipelineExecutionStepFailure – avec un motif d'échec

• L'appel d'API fait en sorte que SageMaker Pipelines poursuive le processus du pipeline ou fait échouer le 
processus.

Pour plus d'informations sur les conditions de l'étape Callback, veuillez consulter la documentation
sagemaker.workflow.callback_step.CallbackStep. Pour obtenir une solution complète, veuillez consulter
Extend SageMaker Pipelines to include custom steps using callback steps.

Important

Les étapes de Callback ont été introduites dans le kit SDK Amazon SageMaker Python 
version 2.45.0 et Amazon SageMaker Studio version 3.6.2. Vous devez mettre à jour Studio avant 
d'utiliser une étape Callback ou le DAG du pipeline ne s'affiche pas. Pour mettre à jour Studio, 
veuillez consulter Arrêter et mettre à jour SageMaker Studio (p. 167).

L'exemple suivant illustre une mise en œuvre de la procédure précédente.

from sagemaker.workflow.callback_step import CallbackStep

step_callback = CallbackStep( 
    name="MyCallbackStep", 
    sqs_queue_url="https://sqs.us-east-2.amazonaws.com/012345678901/MyCallbackQueue", 
    inputs={...}, 
    outputs=[...]
)

callback_handler_code = ' 
    import boto3 
    import json 

    def handler(event, context): 
        sagemaker_client=boto3.client("sagemaker") 

        for record in event["Records"]: 
            payload=json.loads(record["body"]) 
            token=payload["token"] 

            # Custom processing 

            # Call SageMaker to complete the step 
            sagemaker_client.send_pipeline_execution_step_success( 
                CallbackToken=token, 
                OutputParameters={...} 
            )
'

Note

Paramètres de sortie pour CallbackStep ne doit pas être imbriqué. Par exemple, si vous utilisez 
un dictionnaire imbriqué comme paramètre de sortie, le dictionnaire est traité comme une chaîne 
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unique (par ex. {"output1": "{\"nested_output1\":\"my-output\"}"}). Si vous 
fournissez une valeur imbriquée, lorsque vous essayez de faire référence à un paramètre de sortie 
particulier, une erreur client non réessayable est renvoyée.

Comportement d'arrêt

Un processus de pipeline ne s'arrête pas lorsqu'une étape de Callback est en cours d'exécution.

Lorsque vous appelez StopPipelineExecution sur le processus d'un pipeline avec une étape de Callback
en cours d'exécution, SageMaker Pipelines envoie un message Amazon SQS supplémentaire à la file 
d'attente SQS spécifiée. Le corps du message SQS contient un champ Status (Statut), qui est défini sur
Stopping. L'exemple suivant montre le corps d'un message SQS.

{ 
  "token": "26vcYbeWsZ", 
  "pipelineExecutionArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-2:012345678901:pipeline/callback-
pipeline/execution/7pinimwddh3a", 
  "arguments": { 
    "number": 5, 
    "stringArg": "some-arg", 
    "inputData": "s3://sagemaker-us-west-2-012345678901/abalone/abalone-dataset.csv" 
  }, 
  "status": "Stopping"
}

Vous devez ajouter une logique à votre client de message Amazon SQS pour effectuer toutes les actions 
nécessaires (par exemple, le nettoyage des ressources) dès la réception du message, suivi d'un appel à
SendPipelineExecutionStepSuccess ou SendPipelineExecutionStepFailure.

Ce n'est que lorsque SageMaker Pipelines reçoit l'un de ces appels, qu'il arrête le processus du pipeline.

Étape Lambda

Vous utilisez une étape Lambda pour exécuter une fonction AWS Lambda. Vous pouvez exécuter une 
fonction Lambda existante, ou SageMaker peut créer et exécuter une nouvelle fonction Lambda. Pour 
voir un bloc-notes qui montre comment utiliser une étape Lambda dans un pipeline SageMaker, veuillez 
consulter sagemaker-pipelines-lambda-step.ipynb.

Important

Les étapes Lambda ont été introduites dans le kit SDK Amazon SageMaker Python version 2.51.0 
et Amazon SageMaker Studio version 3.9.1. Vous devez mettre à jour Studio avant d'utiliser une 
étape Lambda ou le DAG du pipeline ne s'affiche pas. Pour mettre à jour Studio, veuillez consulter
Arrêter et mettre à jour SageMaker Studio (p. 167).

SageMaker fournit la classe sagemaker.lambda_helper.Lambda pour créer, mettre à jour, appeler et 
supprimer des fonctions Lambda. Lambda comporte la signature suivante.

Lambda( 
    function_arn,       # Only required argument to invoke an existing Lambda function 

    # The following arguments are required to create a Lambda function: 
    function_name, 
    execution_role_arn, 
    zipped_code_dir,    # Specify either zipped_code_dir and s3_bucket, OR script 
    s3_bucket,          # S3 bucket where zipped_code_dir is uploaded 
    script,             # Path of Lambda function script 
    handler,            # Lambda handler specified as "lambda_script.lambda_handler" 
    timeout,            # Maximum time the Lambda function can run before the lambda step 
 fails 
    ...
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)

La classe sagemaker.workflow.lambda_step.LambdaStep a un argument lambda_func de type Lambda. 
Pour appeler une fonction Lambda existante, la seule exigence est de fournir l'Amazon Resource Name 
(ARN) de la fonction à function_arn. Si vous ne définissez aucune valeur pour function_arn, vous 
devez spécifier handler et l'un des éléments suivants :

• zipped_code_dir – Chemin de la fonction Lambda zippée

s3_bucket – Compartiment Amazon S3 où zipped_code_dir doit être téléchargé
• script – Chemin d'accès du fichier script de la fonction Lambda

L'exemple suivant montre comment créer une définition d'étape Lambda qui appelle une fonction Lambda 
existante.

from sagemaker.workflow.lambda_step import LambdaStep
from sagemaker.lambda_helper import Lambda

step_lambda = LambdaStep( 
    name="ProcessingLambda", 
    lambda_func=Lambda( 
        function_arn="arn:aws:lambda:us-west-2:012345678910:function:split-dataset-lambda" 
    ), 
    inputs={ 
        s3_bucket = s3_bucket, 
        data_file = data_file 
    }, 
    outputs=[ 
        "train_file", "test_file" 
    ]
)

L'exemple suivant montre comment créer une définition d'étape Lambda qui appelle une fonction Lambda 
existante.

from sagemaker.workflow.lambda_step import LambdaStep
from sagemaker.lambda_helper import Lambda

step_lambda = LambdaStep( 
    name="ProcessingLambda", 
    lambda_func=Lambda( 
      function_name="split-dataset-lambda", 
      execution_role_arn=execution_role_arn, 
      script="lambda_script.py", 
      handler="lambda_script.lambda_handler", 
      ... 
    ), 
    inputs={ 
        s3_bucket = s3_bucket, 
        data_file = data_file 
    }, 
    outputs=[ 
        "train_file", "test_file" 
    ]
)

Entrées et sorties

Si votre fonction Lambda a des entrées ou des sorties, elles doivent également être définies dans votre 
étape Lambda.
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Note

Les paramètres d'entrée et de sortie ne doivent pas être imbriqués. Par exemple, si vous utilisez 
un dictionnaire imbriqué comme paramètre de sortie, le dictionnaire est traité comme une chaîne 
unique (par ex. {"output1": "{\"nested_output1\":\"my-output\"}"}). Si vous 
fournissez une valeur imbriquée et que vous essayez d'y faire référence ultérieurement, une erreur 
client non réessayable est renvoyée.

Lors de la définition de l'étape Lambda, inputs doit être un dictionnaire de paires clé-valeur. Chaque 
valeur du dictionnaire inputs doit être de type primitif (chaîne, entier ou flottante). Les objets imbriqués ne 
sont pas pris en charge. Si elle n'est pas définie, la valeur inputs est définie par défaut sur None.

La valeur outputs doit être une liste de clés. Ces clés font référence à un dictionnaire défini dans la sortie 
de la fonction Lambda. Comme inputs, ces clés doivent être de type primitif et les objets imbriqués ne 
sont pas pris en charge.

Délai d'expiration et comportement d'arrêt

La classe Lambda a un argument timeout qui spécifie la durée maximale d'exécution de la fonction 
Lambda. La valeur par défaut est de 120 secondes, avec une valeur maximum de 10 minutes. Si la 
fonction Lambda est en cours d'exécution lorsque le délai d'expiration est atteint, l'étape Lambda échoue. 
Cependant, la fonction Lambda continue de s'exécuter.

Un processus de pipeline ne peut pas être arrêté pendant qu'une étape Lambda est en cours d'exécution, 
car la fonction Lambda invoquée par l'étape Lambda ne peut pas être arrêtée. Si vous tentez d'arrêter le 
processus pendant que la fonction Lambda est en cours d'exécution, le pipeline attend que la fonction 
Lambda se termine ou que le délai d'expiration soit atteint, selon la première éventualité, puis s'arrête. Si 
la fonction Lambda se termine, le statut de processus du pipeline est Stopped. Si le délai d'expiration est 
atteint, le statut de processus du pipeline est Failed.

Étape ClarifyCheck

Vous pouvez utiliser l'étape ClarifyCheck afin d'effectuer des vérifications de dérive de référence par 
rapport aux références précédentes pour l'analyse de biais et l'explicabilité de modèle. Vous pouvez 
ensuite générer et enregistrer vos références avec le model.register() et transmettre la sortie de cette 
méthode à Étape du modèle (p. 3088) en utilisant step_args. Ces références pour la vérification de la 
dérive peuvent être utilisées par Amazon SageMaker Model Monitor pour les points de terminaison de votre 
modèle, de sorte que vous n'avez pas besoin d'effectuer une suggestion de référence séparément. L'étape
ClarifyCheck peut également extraire des références pour la vérification de dérive à partir du registre 
des modèles. L'étape ClarifyCheck exploite le conteneur prédéfini Amazon SageMaker Clarify qui 
fournit diverses fonctions de surveillance de modèles, y compris des fonctions de suggestion de contraintes 
et de validation de contraintes par rapport à une référence donnée. Pour de plus amples informations, 
veuillez consulter Démarrer avec un conteneur SageMaker Clarify.

Configuration de l'étape ClarifyCheck

Vous pouvez configurer l'étape ClarifyCheck pour effectuer l'un des types de vérification suivants 
chaque fois qu'il est utilisé dans un pipeline.

• Vérification de biais des données
• Vérification de biais de modèle
• Vérification d'explicabilité de modèle

Pour ce faire, définissez le paramètre clarify_check_config avec l'une des valeurs de type de 
vérification suivantes :

• DataBiasCheckConfig
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• ModelBiasCheckConfig

• ModelExplainabilityCheckConfig

L'étape ClarifyCheck lance une tâche de traitement qui exécute le conteneur prédéfini SageMaker 
Clarify et nécessite des configurations dédiées pour la vérification et la tâche de traitement.
ClarifyCheckConfig et CheckJobConfig sont des fonctions d'assistance pour ces configurations qui 
sont alignées sur la façon dont la tâche de traitement SageMaker Clarify calcule pour vérifier le biais de 
modèle, le biais de données ou l'explicabilité de modèle. Pour plus d'informations, consultez Exécuter les 
tâches de traitement SageMaker Clarify pour l'analyse des biais et l'explicabilité (p. 2539).

Contrôle des comportements d'étape pour la vérification de dérive

L'étape ClarifyCheck nécessite les deux indicateurs booléens suivants pour le contrôle de son 
comportement :

• skip_check : ce paramètre indique si la vérification de dérive par rapport à la référence précédente est 
ignorée ou non. S'il est défini sur False, la référence précédente du type de contrôle configuré doit être 
disponible.

• register_new_baseline : ce paramètre indique si une référence recalculée est accessible via 
la propriété BaselineUsedForDriftCheckConstraints de l'étape. S'il est défini sur False, la 
référence précédente du type de contrôle configuré doit également être disponible. Vous pouvez y 
accéder via la propriété BaselineUsedForDriftCheckConstraints.

Pour plus d'informations, consultez Calcul de référence, détection de dérive et cycle de vie avec les étapes 
ClarifyCheck et QualityCheck dans Amazon SageMaker Model Building Pipelines (p. 3109).

Utilisation des références

Vous pouvez éventuellement spécifier le model_package_group_name pour localiser la 
référence existante et l'étape ClarifyCheck extrait les DriftCheckBaselines sur le dernier 
package de modèles approuvé dans le groupe de modèles. Vous pouvez également fournir une 
référence précédente via le paramètre supplied_baseline_constraints. Si vous spécifiez le
model_package_group_name et les supplied_baseline_constraints, l'étape ClarifyCheck
utilise la référence spécifiée par le paramètre supplied_baseline_constraints.

Pour plus d'informations sur l'utilisation des exigences de l'étape ClarifyCheck, veuillez consulter
sagemaker.workflow.steps.ClarifyCheckStep pour le kit SDK Python SageMaker Amazon SageMaker. Pour 
voir un bloc-notes Amazon SageMaker Studio qui montre comment utiliser l'étape ClarifyCheck dans 
SageMaker Pipelines, veuillez consulter sagemaker-pipeline-model-monitor-clarify-steps.ipynb.

Example Créer une étape ClarifyCheck pour la vérification du biais de données

from sagemaker.workflow.check_job_config import CheckJobConfig
from sagemaker.workflow.clarify_check_step import DataBiasCheckConfig, ClarifyCheckStep
from sagemaker.workflow.execution_variables import ExecutionVariables

check_job_config = CheckJobConfig( 
    role=role, 
    instance_count=1, 
    instance_type="ml.c5.xlarge", 
    volume_size_in_gb=120, 
    sagemaker_session=sagemaker_session,
)

data_bias_data_config = DataConfig( 
    
 s3_data_input_path=step_process.properties.ProcessingOutputConfig.Outputs["train"].S3Output.S3Uri, 
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    s3_output_path=Join(on='/', values=['s3:/', your_bucket, base_job_prefix, 
 ExecutionVariables.PIPELINE_EXECUTION_ID, 'databiascheckstep']), 
    label=0, 
    dataset_type="text/csv", 
    s3_analysis_config_output_path=data_bias_analysis_cfg_output_path,
)

data_bias_config = BiasConfig( 
    label_values_or_threshold=[15.0], facet_name=[8], facet_values_or_threshold=[[0.5]]   
)

data_bias_check_config = DataBiasCheckConfig( 
    data_config=data_bias_data_config, 
    data_bias_config=data_bias_config,
)h

data_bias_check_step = ClarifyCheckStep( 
    name="DataBiasCheckStep", 
    clarify_check_config=data_bias_check_config, 
    check_job_config=check_job_config, 
    skip_check=False, 
    register_new_baseline=False 
   supplied_baseline_constraints="s3://sagemaker-us-west-2-111122223333/baseline/
analysis.json", 
    model_package_group_name="MyModelPackageGroup"
)

Étape QualityCheck

Vous pouvez utiliser l'étape QualityCheck pour effectuer des suggestions de référence et des 
vérifications de dérive par rapport à une référence précédente pour la qualité des données ou la 
qualité du modèle dans un pipeline. Vous pouvez ensuite générer et enregistrer vos références avec le
model.register() et transmettre la sortie de cette méthode à Étape du modèle (p. 3088) en utilisant
step_args. Model Monitor peut utiliser ces références pour la vérification de dérive pour les points de 
terminaison de votre modèle, de sorte que vous n'avez pas besoin d'effectuer une suggestion de référence 
séparément. L'étape QualityCheck peut également extraire des références pour la vérification de 
dérive à partir du registre des modèles. L'étape QualityCheck exploite le conteneur prédéfini Amazon 
SageMaker Model Monitor, qui fournit diverses fonctions de surveillance de modèles, y compris des 
fonctions de suggestion de contraintes, de génération de statistiques et de validation de contraintes par 
rapport à une référence. Pour plus d'informations, consultez Conteneur préconçu Amazon SageMaker 
Model Monitor (p. 2756).

Configuration de l'étape QualityCheck

Vous pouvez configurer l'étape QualityCheck pour effectuer l'un des types de vérification suivants 
chaque fois qu'il est utilisé dans un pipeline.

• Vérification de la qualité des données
• Vérification de la qualité du modèle

Pour ce faire, définissez le paramètre quality_check_config avec l'une des valeurs de type de 
vérification suivantes :

• DataQualityCheckConfig
• ModelQualityCheckConfig

L'étape QualityCheck lance une tâche de traitement qui exécute le conteneur prédéfini Model Monitor et 
nécessite des configurations dédiées pour la vérification et la tâche de traitement. QualityCheckConfig
et CheckJobConfig sont des fonctions d'assistance pour ces configurations qui sont alignées sur la 
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façon dont Model Monitor crée une référence pour la surveillance de la qualité du modèle ou de la qualité 
des données. Pour plus d'informations sur les suggestions de référence Model Monitor, veuillez consulter
Création d'une référence (p. 2719) et Créer une tâche de référence de qualité des modèles (p. 2725).

Contrôle des comportements d'étape pour la vérification de dérive

L'étape QualityCheck nécessite les deux indicateurs booléens suivants pour le contrôle de son 
comportement :

• skip_check : ce paramètre indique si la vérification de dérive par rapport à la référence précédente est 
ignorée ou non. S'il est défini sur False, la référence précédente du type de contrôle configuré doit être 
disponible.

• register_new_baseline : ce paramètre indique si une référence recalculée est 
accessible via les propriétés BaselineUsedForDriftCheckConstraints et
BaselineUsedForDriftCheckStatistics de l'étape. S'il est défini sur False, la 
référence précédente du type de contrôle configuré doit également être disponible. Vous 
pouvez y accéder via les propriétés BaselineUsedForDriftCheckConstraints et
BaselineUsedForDriftCheckStatistics.

Pour plus d'informations, consultez Calcul de référence, détection de dérive et cycle de vie avec les étapes 
ClarifyCheck et QualityCheck dans Amazon SageMaker Model Building Pipelines (p. 3109).

Utilisation des références

Vous pouvez spécifier une référence précédente directement via les paramètres
supplied_baseline_statistics et supplied_baseline_constraints, ou vous pouvez 
simplement spécifier le model_package_group_name pour que l'étape QualityCheck extraie les
DriftCheckBaselines sur le dernier package de modèles approuvé dans le groupe de modèles. 
Lorsque vous spécifiez le model_package_group_name, les supplied_baseline_constraints
et les supplied_baseline_statistics, l'étape QualityCheck utilise la référence spécifiée par 
les supplied_baseline_constraints et les supplied_baseline_statistics sur le type de 
vérification de l'étape QualityCheck que êtes en train d'exécuter.

Pour plus d'informations sur l'utilisation des exigences de l'étape QualityCheck, veuillez consulter
sagemaker.workflow.steps.QualityCheckStep pour le kit SDK Python SageMaker Amazon SageMaker. 
Pour voir un bloc-notes Amazon SageMaker Studio qui montre comment utiliser l'étape QualityCheck
dans SageMaker Pipelines, veuillez consulter sagemaker-pipeline-model-monitor-clarify-steps.ipynb.

Example Créer une étape QualityCheck pour la vérification de la qualité des données

from sagemaker.workflow.check_job_config import CheckJobConfig
from sagemaker.workflow.quality_check_step import DataQualityCheckConfig, QualityCheckStep
from sagemaker.workflow.execution_variables import ExecutionVariables

check_job_config = CheckJobConfig( 
    role=role, 
    instance_count=1, 
    instance_type="ml.c5.xlarge", 
    volume_size_in_gb=120, 
    sagemaker_session=sagemaker_session,
)

data_quality_check_config = DataQualityCheckConfig( 
    
 baseline_dataset=step_process.properties.ProcessingOutputConfig.Outputs["train"].S3Output.S3Uri, 
    dataset_format=DatasetFormat.csv(header=False, output_columns_position="START"), 
    output_s3_uri=Join(on='/', values=['s3:/', your_bucket, base_job_prefix, 
 ExecutionVariables.PIPELINE_EXECUTION_ID, 'dataqualitycheckstep'])
)
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data_quality_check_step = QualityCheckStep( 
    name="DataQualityCheckStep", 
    skip_check=False, 
    register_new_baseline=False, 
    quality_check_config=data_quality_check_config, 
    check_job_config=check_job_config, 
    supplied_baseline_statistics="s3://sagemaker-us-west-2-555555555555/baseline/
statistics.json", 
    supplied_baseline_constraints="s3://sagemaker-us-west-2-555555555555/baseline/
constraints.json", 
    model_package_group_name="MyModelPackageGroup"
)

Étape Amazon EMR

Vous pouvez utiliser l'étape Amazon EMR Amazon SageMaker Model Building Pipelines pour traiter 
les étapes EMR vers un cluster Amazon EMR en cours d'exécution. Pour plus d'informations, consultez
Démarrer avec Amazon EMR.

L'étape Amazon EMR nécessite un EMRStepConfig possédant l'emplacement Simple Storage Service 
(Amazon S3) du fichier .jar à utiliser par le cluster Amazon EMR et tous les arguments à transmettre, ainsi 
que l'ID de cluster Amazon EMR.

Note

• Les étapes d'Amazon EMR exigent que le rôle transmis à votre pipeline ait des 
autorisations supplémentaires. Vous devez attacher la politique gérée AWS : 
AmazonSageMakerPipelinesIntegrations à votre rôle de pipeline, ou vous assurer que le rôle 
inclut les autorisations de cette politique.

• Amazon EMR on EKS n'est pas pris en charge.
• Une étape EMR ne peut être exécutée que sur un cluster dans l'un des états suivants :
STARTING, BOOTSTRAPPING, RUNNING, ou WAITING.

• Vous pouvez avoir au maximum 256 étapes EMR à l'état PENDING sur un cluster EMR ; les 
étapes EMR soumises au-delà de cette limite entraînent l'échec de l'exécution du pipeline. Vous 
pouvez envisager d'utiliser Politique de nouvelle tentative pour les étapes du pipeline (p. 3106).

Example Créez une définition d'étape Amazon EMR qui lance une nouvelle tâche sur un 
cluster EMR.

from sagemaker.workflow.emr_step import EMRStep, EMRStepConfig

emr_config = EMRStepConfig( 
    jar="s3://path/to/jar/MyJar.jar", # required, S3 path to jar 
    args=["--verbose", "--force"], # optional list of arguments to pass to the jar 
    main_class="com.my.Main1", # optional main class, this can be omitted if jar above has 
 a manifest  
    properties=[ # optional list of Java properties that are set when the step runs 
    { 
        "key": "mapred.tasktracker.map.tasks.maximum", 
        "value": "2" 
    }, 
    { 
        "key": "mapreduce.map.sort.spill.percent", 
        "value": "0.90" 
   }, 
   { 
       "key": "mapreduce.tasktracker.reduce.tasks.maximum", 
       "value": "5" 
    } 
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  ]
)

step_emr = EMRStep ( 
    name="EMRSampleStep", # required 
    cluster_id="j-1YONHTCP3YZKC", # required 
    step_config=emr_config, # required 
    display_name="My EMR Step", 
    description="Pipeline step to execute EMR job"
)

Étape de Fail

Vous utilisez une FailStep pour arrêter une exécution Amazon SageMaker Model Building Pipelines 
lorsqu'une condition ou un état souhaité n'est pas atteint et pour marquer cette exécution du pipeline 
comme ayant échoué. L'FailStep vous permet également de saisir un message d'erreur personnalisé 
indiquant la cause de l'échec d'exécution du pipeline.

Note

Lorsqu'une FailStep et les autres étapes du pipeline s'exécutent simultanément, le pipeline ne 
se termine pas tant que toutes les étapes simultanées ne sont pas terminées.

Limites d'utilisation pour FailStep

• Vous ne pouvez pas ajouter d'FailStep vers la liste DependsOn des autres étapes. Pour plus 
d'informations, consultez Dépendance personnalisée entre étapes (p. 3103).

• Les autres étapes ne peuvent pas faire référence à l'FailStep. C'est toujours la dernière étape de 
l'exécution d'un pipeline.

• Vous ne pouvez pas réessayer une exécution de pipeline se terminant par une FailStep.

Vous pouvez créer l'ErrorMessage FailStep sous la forme d'une chaîne de texte statique. Vous pouvez 
également utiliser les Paramètres du pipeline, une opération de jointure, ou autre Propriétés de l'étape pour 
créer un message d'erreur plus informatif.

Example

L'exemple d'extrait de code suivant utilise une FailStep avec un ErrorMessage configuré avec les 
paramètres du pipeline et une opération de Join.

from sagemaker.workflow.fail_step import FailStep
from sagemaker.workflow.functions import Join
from sagemaker.workflow.parameters import ParameterInteger

mse_threshold_param = ParameterInteger(name="MseThreshold", default_value=5)
step_fail = FailStep( 
    name="AbaloneMSEFail", 
    error_message=Join( 
        on=" ", values=["Execution failed due to MSE >", mse_threshold_param] 
    ),
)

Propriétés de l'étape

L'attribut properties est utilisé pour ajouter des dépendances de données entre les étapes du pipeline. 
Ces dépendances de données sont ensuite utilisées par SageMaker Pipelines pour créer le DAG à partir 
de la définition du pipeline. Ces propriétés peuvent être référencées en tant que valeurs d'espace réservé 
et sont résolues lors de l'exécution.
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L'attribut properties d'une étape SageMaker Pipelines correspond à l'objet retourné par un appel
Describe pour le type de tâche SageMaker correspondant. Pour chaque type de tâche, l'appel Describe
renvoie l'objet de réponse suivant :

• ProcessingStep – DescribeProcessingJob
• TrainingStep – DescribeTrainingJob
• TransformStep – DescribeTransformJob

Pour vérifier quelles propriétés sont référables pour chaque type d'étape lors de la création de 
dépendances de données, consultez Dépendance des données - Référence des propriétés dans le SDK 
Python d'Amazon SageMaker.

Parallélisme d'étapes

Lorsqu'une étape ne dépend d'aucune autre étape, elle est exécutée immédiatement lors de l'exécution du 
pipeline. Toutefois, l'exécution en parallèle d'un trop grand nombre d'étapes du pipeline peut rapidement 
épuiser les ressources disponibles. Contrôlez le nombre d'étapes simultanées pour une exécution de 
pipeline avec ParallelismConfiguration.

L'exemple suivant utilise ParallelismConfiguration pour définir la limite des étapes simultanées à 
cinq.

pipeline.create( 
    parallelism_config=ParallelismConfiguration(5),
)

Dépendance des données entre étapes

Vous définissez la structure de votre DAG en spécifiant les relations des données entre les étapes. Pour 
créer des dépendances de données entre les étapes, transmettez les propriétés d'une étape comme entrée 
à une autre étape du pipeline. L'étape recevant l'entrée n'est démarrée qu'après l'étape fournissant l'entrée 
a terminé l'exécution.

Une dépendance de données utilise la notation JsonPath au format suivant. Ce format traverse le fichier de 
propriétés JSON, ce qui signifie que vous pouvez ajouter autant d'instances <propiété> que nécessaire 
pour atteindre la propriété imbriquée souhaitée dans le fichier. Pour plus d'informations sur la notation 
JsonPath, veuillez consulter le référentiel JsonPath.

<step_name>.properties.<property>.<property>

Ce qui suit montre comment spécifier un compartiment Amazon S3 à l'aide de la propriété
ProcessingOutputConfig d'une étape de traitement.

step_process.properties.ProcessingOutputConfig.Outputs["train_data"].S3Output.S3Uri

Pour créer la dépendance des données, transmettez le compartiment à une étape d'entraînement comme 
suit.

from sagemaker.workflow.pipeline_context import PipelineSession

sklearn_train = SKLearn(..., sagemaker_session=PipelineSession())

step_train = TrainingStep( 
    name="CensusTrain", 
    step_args=sklearn_train.fit(inputs=TrainingInput( 
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        s3_data=step_process.properties.ProcessingOutputConfig.Outputs[ 
            "train_data"].S3Output.S3Uri 
    ))
)

Pour vérifier quelles propriétés sont référables pour chaque type d'étape lors de la création de 
dépendances de données, voir Data Dependency - Référence des propriétés dans le Le kit SDK Python 
Amazon SageMaker.

Dépendance personnalisée entre étapes

Lorsque vous spécifiez une dépendance de données, SageMaker Pipelines fournit la connexion de 
données entre les étapes. Par ailleurs, une étape peut accéder aux données d'une étape précédente sans 
utiliser directement SageMaker Pipelines. Dans ce cas, vous pouvez créer une dépendance personnalisée 
qui indique à SageMaker Pipelines de ne pas démarrer une étape tant qu'une autre étape n'a pas été 
exécutée. Vous créez une dépendance personnalisée en spécifiant l'attribut DependsOn d'une étape.

À titre d'exemple, ce qui suit définit une étape C qui démarre seulement après que les deux étapes A et B
terminent leur exécution.

{ 
  'Steps': [ 
    {'Name':'A', ...}, 
    {'Name':'B', ...}, 
    {'Name':'C', 'DependsOn': ['A', 'B']} 
  ]
}

SageMaker Pipelines lève une exception de validation si la dépendance crée une dépendance cyclique.

L'exemple suivant crée une étape d'entraînement qui démarre après l'exécution d'une étape de traitement.

processing_step = ProcessingStep(...)
training_step = TrainingStep(...)

training_step.add_depends_on([processing_step])

L'exemple suivant crée une étape d'entraînement qui ne démarre pas tant que l'exécution de deux étapes 
de traitement différentes n'est pas terminée.

processing_step_1 = ProcessingStep(...)
processing_step_2 = ProcessingStep(...)

training_step = TrainingStep(...)

training_step.add_depends_on([processing_step_1, processing_step_2])

Ce qui suit fournit un autre moyen de créer la dépendance personnalisée.

training_step.add_depends_on([processing_step_1])
training_step.add_depends_on([processing_step_2])

L'exemple suivant crée une étape d'entraînement qui reçoit les entrées d'une étape de traitement et attend 
que l'exécution d'une autre étape de traitement se termine.

processing_step_1 = ProcessingStep(...)
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processing_step_2 = ProcessingStep(...)

training_step = TrainingStep( 
    ..., 
    inputs=TrainingInput( 
        s3_data=processing_step_1.properties.ProcessingOutputConfig.Outputs[ 
            "train_data" 
        ].S3Output.S3Uri 
    )

training_step.add_depends_on([processing_step_2])

L'exemple suivant montre comment extraire une liste de chaînes des dépendances personnalisées d'une 
étape.

custom_dependencies = training_step.depends_on

Utiliser une image personnalisée dans une étape

Vous pouvez utiliser l'une des images de Deep Learning Containers SageMaker lorsque vous créez une 
étape dans votre pipeline.

Vous pouvez également utiliser votre propre conteneur avec des étapes de pipeline. Comme vous ne 
pouvez pas créer d'image à partir d'Amazon SageMaker Studio, vous devez créer votre image à l'aide 
d'une autre méthode avant de l'utiliser avec Amazon SageMaker Model Building Pipelines.

Pour utiliser votre propre conteneur lors de la création des étapes pour votre pipeline, incluez l'URI de 
l'image dans la définition de l'estimateur. Pour plus d'informations sur l'utilisation de votre propre conteneur 
avec SageMaker, veuillez consulterUtilisation de conteneurs Docker avec SageMaker.

Fichiers de propriétés et JsonGet
Utilisez des fichiers de propriétés pour stocker des informations à partir de la sortie d'une étape de 
traitement. Ceci est particulièrement utile lors de l'analyse des résultats d'une étape de traitement pour 
décider comment une étape conditionnelle doit être exécutée. La fonction JsonGet traite un fichier de 
propriétés et vous permet d'utiliser la notation JsonPath pour interroger le fichier de propriétés JSON. Pour 
plus d'informations sur la notation JsonPath, veuillez consulter le référentiel JsonPath.

Pour stocker un fichier de propriétés en vue d'une utilisation ultérieure, vous devez d'abord créer une 
instance PropertyFile au format suivant. Le path Paramètre est le nom du fichier JSON dans lequel 
le fichier de propriétés est enregistré. Tout output_name doit correspondre à l'interface output_name
du ProcessingOutput que vous définissez dans votre étape de traitement. Cela permet au fichier de 
propriétés de capturer la ProcessingOutput dans l'étape.

from sagemaker.workflow.properties import PropertyFile

<property_file_instance> = PropertyFile( 
    name="<property_file_name>", 
    output_name="<processingoutput_output_name>", 
    path="<path_to_json_file>"
)

Lorsque vous créez votre instance ProcessingStep, ajoutez le paramètre property_files pour 
répertorier tous les fichiers de paramètres que le service Amazon SageMaker Model Building Pipelines doit 
indexer. Cela enregistre le fichier de propriétés en vue d'une utilisation ultérieure.

property_files=[<property_file_instance>]
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Pour utiliser votre fichier de propriétés dans une étape de condition, ajoutez le property_file à la 
condition que vous transmettez à votre étape de condition, comme illustré dans l'exemple suivant pour 
interroger le fichier JSON pour votre propriété souhaitée à l'aide du paramètre json_path.

cond_lte = ConditionLessThanOrEqualTo( 
    left=JsonGet( 
        step_name=step_eval.name, 
        property_file=<property_file_instance>, 
        json_path="mse" 
    ), 
    right=6.0
)

Pour obtenir des exemples plus détaillés, choisissez l'interface Fichier de propriétés dans le SDK Python 
d'Amazon SageMaker.

Mise en cache des étapes du pipeline
Lorsque vous utilisez la mise en cache de signature d'étape, avant que SageMaker Pipelines exécute 
une étape, il tente de trouver une exécution précédente d'une étape appelée avec les mêmes arguments. 
SageMaker Pipelines vérifie que les signatures d'appel sont identiques. Pipelines ne vérifie pas si les 
données ou le code vers lequel les arguments pointent ont changé. Si Pipelines détecte une exécution 
précédente, il crée un accès au cache. Pipelines propage ensuite les valeurs à partir de l'accès au cache 
lors de l'exécution, plutôt que de recalculer l'étape.

La mise en cache des étapes ne prend en compte que les exécutions réussies, pour ne jamais réutiliser 
des exécutions ayant échoué. Lorsqu'il existe plusieurs exécutions réussies au cours de la période 
d'expiration, Pipelines utilise le résultat pour l'exécution réussie la plus récente. Si aucune exécution 
réussie ne correspond au cours de la période d'expiration, Pipelines ne réutilise aucune étape. Si 
l'exécuteur trouve un accès au cache pour l'exécution d'une étape précédente qui est toujours en cours, les 
deux étapes poursuivent leur exécution et mettent à jour le cache, si elles réussissent.

Vous devez vous inscrire à la mise en cache d'étape, sinon elle est désactivée par défaut. Lorsque vous 
activez la mise en cache d'étape, vous devez également définir un délai d'expiration. Ce délai définit la 
période au cours de laquelle une exécution précédente peut être considérée comme réutilisable.

La mise en cache d'étape n'est limitée que pour les pipelines individuels, de sorte que vous ne pouvez pas 
réutiliser une étape d'un autre pipeline. Même s'il y a une correspondance de signature d'étape dans l'autre 
pipeline, l'étape n'est pas réutilisée.

La mise en cache d'étape est disponible pour les types d'étape suivants :

• Traitement (p. 3085)
• Entraînement (p. 3086)
• Réglage (p. 3087)
• Transformation (p. 3091)
• ClarifyCheck (p. 3096)
• QualityCheck (p. 3098)
• EMR (p. 3100)

Activation de la mise en cache d'étape

Pour activer la mise en cache d'étape, vous devez ajouter une propriété CacheConfig à la définition de 
l'étape.

Les propriétés CacheConfigutilisent le format suivant dans le fichier de définition de pipeline.
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{ 
    "CacheConfig": { 
        "Enabled": false, 
        "ExpireAfter": "<time>" 
    }
}

Le champ Enabled peut avoir la valeur true ou false. ExpireAfter est une chaîne qui définit le 
délai d'expiration. Toute chaîne de durée ISO 8601 est une valeur ExpireAfter valide. La durée
ExpireAfter peut contenir une valeur d'une année, un mois, une semaine, un jour, une heure et une 
minute. Chaque valeur est constituée d'un nombre suivi d'une lettre indiquant l'unité de durée pour laquelle 
elle est utilisée. Par exemple :

• « 30d » = Trente jours
• « 5y » = Cinq ans
• « T16m » = 16 minutes
• « 30dT5h » = 30 jours et cinq heures.

L'exemple suivant montre comment activer la mise en cache pour une étape d'entraînement à l'aide du kit 
SDK Amazon SageMaker Python.

from sagemaker.workflow.pipeline_context import PipelineSession
from sagemaker.workflow.steps import CacheConfig 
       
cache_config = CacheConfig(enable_caching=True, expire_after="PT1H")
estimator = Estimator(..., sagemaker_session=PipelineSession())

step_train = TrainingStep( 
    name="TrainAbaloneModel", 
    step_args=estimator.fit(inputs=inputs), 
    cache_config=cache_config
)

Politique de nouvelle tentative pour les étapes du pipeline
Les politiques de nouvelle tentative vous aident à relancer automatiquement vos étapes SageMaker 
Pipelines après une erreur. N'importe quelle étape du pipeline peut rencontrer des exceptions, qui se 
produisent pour diverses raisons. Dans certains cas, une nouvelle tentative peut résoudre ces problèmes. 
Avec une politique de nouvelle tentative pour les étapes du pipeline, vous pouvez choisir de relancer ou 
non une étape de pipeline particulière.

La politique de nouvelle tentative prend uniquement en charge les étapes suivantes du pipeline :

• Étape de traitement  (p. 3085)
• Étape d'entraînement (p. 3086)
• Étape de réglage (p. 3087)

Note

La tâche de réglage des hyperparamètres SageMaker effectue déjà de nouvelles tentatives 
en interne. Par conséquent, elle n'effectue pas de nouvelle tentative pour le type d'exception
SageMaker.JOB_INTERNAL_ERROR, même si une politique de nouvelle tentative est 
configurée. Si vous voulez vraiment la relancer, vous pouvez programmer le votre propre
politique de nouvelle tentative à l'aide de l'API SageMaker.

• Étape CreateModel (p. 3090)
• Étape RegisterModel (p. 3090)
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• Étape de transformation (p. 3091)

Types d'exceptions pris en charge pour la politique de nouvelle tentative

La politique de nouvelle tentative pour les étapes du pipeline prend en charge les types d'exception 
suivants :

• Step.SERVICE_FAULT : ces exceptions se produisent lorsqu'une erreur interne du serveur ou 
une erreur temporaire survient lors de l'appel de services en aval. SageMaker Pipelines lance 
automatiquement une nouvelle tentative après ce type d'erreur. Avec une politique de nouvelle tentative, 
vous pouvez remplacer l'opération de nouvelle tentative par défaut pour ce type d'exception.

• Step.THROTTLING : des exceptions de limitation peuvent se produire lors de l'appel des services en 
aval. SageMaker Pipelines lance automatiquement une nouvelle tentative après ce type d'erreur. Avec 
une politique de nouvelle tentative, vous pouvez remplacer l'opération de nouvelle tentative par défaut 
pour ce type d'exception.

• SageMaker.JOB_INTERNAL_ERROR : ces exceptions se produisent lorsque la tâche SageMaker 
renvoie InternalServerError. Dans ce cas, le démarrage d'une nouvelle tâche peut résoudre un 
problème temporaire.

• SageMaker.CAPACITY_ERROR : la tâche SageMaker peut rencontrer des
InsufficientCapacityErrors Amazon EC2, qui conduisent à l'échec de la tâche SageMaker. Vous 
pouvez effectuer une nouvelle tentative en démarrant une nouvelle tâche SageMaker afin d'éviter le 
problème.

• SageMaker.RESOURCE_LIMIT : vous pouvez dépasser la limite de quota de ressources lors de 
l'exécution d'une tâche SageMaker. Vous pouvez attendre et réessayer d'exécuter la tâche SageMaker 
après une courte durée et voir si les ressources sont libérées.

Schéma JSON de la politique de nouvelle tentative

La politique de nouvelle tentative pour Pipelines a le schéma JSON suivant :

"RetryPolicy": { 
   "ExceptionType": [String] 
   "IntervalSeconds": Integer 
   "BackoffRate": Double 
   "MaxAttempts": Integer 
   "ExpireAfterMin": Integer
}

• ExceptionType : ce champ nécessite les types d'exception suivants au format de chaîne simple.
• Step.SERVICE_FAULT
• Step.THROTTLING
• SageMaker.JOB_INTERNAL_ERROR
• SageMaker.CAPACITY_ERROR
• SageMaker.RESOURCE_LIMIT

• IntervalSeconds (facultatif) : nombre de secondes avant la première nouvelle tentative (1 par défaut).
IntervalSeconds a une valeur maximale de 43 200 secondes (12 heures).

• BackoffRate (facultatif) : multiplicateur par lequel l'intervalle de nouvelle tentative augmente à chaque 
tentative (2,0 par défaut).

• MaxAttempts : nombre entier positif qui représente le nombre maximum de nouvelles tentatives (5 
par défaut). Si l'erreur se produit un nombre de fois supérieur à la valeur spécifiée par MaxAttempts, 
les nouvelles tentatives cessent et la gestion normale des erreurs reprend. La valeur 0 spécifie que les 
erreurs n'ont jamais fait l'objet d'une nouvelle tentative. MaxAttempts a une valeur maximale de 20.
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• ExpireAfterMin (facultatif) : nombre entier positif qui représente la durée maximale d'une nouvelle 
tentative. Si l'erreur se répète après ExpireAfterMin minutes à partir de l'exécution de l'étape, les 
nouvelles tentatives cessent et la gestion normale des erreurs reprend. La valeur 0 spécifie que les 
erreurs n'ont jamais fait l'objet d'une nouvelle tentative. ExpireAfterMin  a une valeur maximale de 
14 400 minutes (10 jours).

Note

Les valeurs MaxAttempts ou ExpireAfterMin peuvent être spécifiées, mais pas les deux. 
Si aucune des deux n'est spécifiée, MaxAttempts devient la valeur par défaut. Si les deux 
propriétés sont identifiées dans une politique, la politique de nouvelle tentative génère une 
erreur de validation.

Configuration d'une politique de nouvelle tentative

Voici un exemple d'étape d'entraînement avec une poltiique de nouvelle tentative.

{ 
    "Steps": [ 
        { 
            "Name": "MyTrainingStep", 
            "Type": "Training", 
            "RetryPolicies": [ 
                { 
                    "ExceptionType": [ 
                        "SageMaker.JOB_INTERNAL_ERROR", 
                        "SageMaker.CAPACITY_ERROR" 
                    ], 
                    "IntervalSeconds": 1, 
                    "BackoffRate": 2, 
                    "MaxAttempts": 5
                } 
            ] 
        } 
    ]
}

Voici un exemple de création d'une étape TrainingStep dans le kit SDK pour Python (Boto3) avec une 
politique de nouvelle tentative.

from sagemaker.workflow.retry import ( 
    StepRetryPolicy,  
    StepExceptionTypeEnum, 
    SageMakerJobExceptionTypeEnum, 
    SageMakerJobStepRetryPolicy
)

step_train = TrainingStep( 
    name="MyTrainingStep", 
    xxx, 
    retry_policies=[ 
        // override the default  
        StepRetryPolicy( 
            exception_types=[ 
                 StepExceptionTypeEnum.SERVICE_FAULT,  
                 StepExceptionTypeEnum.THROTTLING
            ], 
            expire_after_mins=5, 
            interval_seconds=10, 
            backoff_rate=2.0 
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        ), 
        // retry when resource limit quota gets exceeded 
        SageMakerJobStepRetryPolicy( 
            exception_types=[SageMakerJobExceptionTypeEnum.RESOURCE_LIMIT], 
            expire_after_mins=120, 
            interval_seconds=60, 
            backoff_rate=2.0
        ), 
        // retry when job failed due to transient error or EC2 ICE. 
        SageMakerJobStepRetryPolicy( 
            failure_reason_types=[ 
                 SageMakerJobExceptionTypeEnum.INTERNAL_ERROR, 
                 SageMakerJobExceptionTypeEnum.CAPACITY_ERROR, 
            ] 
            max_attempts=10, 
            interval_seconds=30, 
            backoff_rate=2.0
        ) 
    ]
)

Pour plus d'informations sur la configuration du comportement des nouvelles tentatives pour certains 
types d'étapes, consultez Amazon SageMaker Model Building Pipelines dans la documentation du kit SDK 
Python d'Amazon SageMaker.

Calcul de référence, détection de dérive et cycle de vie avec les 
étapes ClarifyCheck et QualityCheck dans Amazon SageMaker 
Model Building Pipelines
La rubrique suivante explique comment les références et les versions des modèles évoluent dans 
Amazon SageMaker Model Building Pipelines lors de l'utilisation des étapes ClarifyCheck (p. 3096) et
QualityCheck (p. 3098).

Pour l'étape ClarifyCheck, une référence est un fichier unique qui se trouve dans les propriétés de 
l'étape avec le suffixe constraints. Pour l'étape QualityCheck, une référence est une combinaison 
de deux fichiers qui se trouve dans les propriétés de l'étape : l'un avec le suffixe statistics, et l'autre 
avec le suffixe constraints. Dans les rubriques suivantes, nous abordons ces propriétés avec un 
préfixe qui décrit comment elles sont utilisées, en influençant le comportement de la référence et le 
cycle de vie dans ces deux étapes de pipeline. Par exemple, l'étape ClarifyCheck calcule et affecte 
toujours les nouvelles références dans la propriété CalculatedBaselineConstraints et l'étape
QualityCheck fait la même chose dans les propriétés CalculatedBaselineConstraints et
CalculatedBaselineStatistics.

Calcul et enregistrement de la référence pour les étapes ClarifyCheck et 
QualityCheck

Les étapes ClarifyCheck et QualityCheck calculent toutes deux toujours les nouvelles références 
en fonction des entrées d'étape dans l'exécution de la tâche de traitement sous-jacente. Ces références 
recalculées sont accessibles via les propriétés avec le préfixe CalculatedBaseline. Vous pouvez 
enregistrer ces propriétés en tant que ModelMetrics de votre package modèle dans l'étape Étape du 
modèle (p. 3088). Ce modèle peut être enregistré avec 5 références différentes. Vous pouvez l'enregistrer 
avec une référence pour chaque type de contrôle : biais de données, biais de modèle et explicabilité de 
modèle à partir de l'exécution de l'étape ClarifyCheck et de la qualité de modèle et qualité des données 
à partir de l'exécution de l'étape QualityCheck. Le paramètre register_new_baseline dicte la valeur 
définie dans les propriétés avec le préfixe BaselineUsedForDriftCheck après l'exécution d'une étape.

Le tableau suivant des cas d'utilisation potentiels montre les différents comportements résultant des 
paramètres d'étape que vous pouvez définir pour les étapes ClarifyCheck et QualityCheck :
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Cas d'utilisation 
possible que vous 
pouvez prendre 
en compte pour 
sélectionner cette 
configuration

skip_check /
register_new_baseline

L'étape effectue-t-
elle une vérification 
de dérive ?

Valeur de la 
propriété d'étape
CalculatedBaseline

Valeur de la 
propriété d'étape
BaselineUsedForDriftCheck

Vous effectuez 
un nouvel 
entraînement 
régulier avec 
vérifications 
activées pour 
obtenir une 
nouvelle version 
de modèle, mais 
vous souhaitez 
reporter des 
références 
précédentes
comme
DriftCheckBaselines
dans le registre de 
modèles pour votre 
nouvelle version 
de modèle.

False/ False La vérification 
de dérive est 
exécutée par 
rapport aux 
références 
existantes

Nouvelles 
références 
calculées en 
exécutant l'étape

Référence du 
dernier modèle 
approuvé dans 
le registre des 
modèles ou 
référence fournie 
en tant que 
paramètre d'étape

Vous effectuez 
un nouvel 
entraînement 
régulier avec 
vérifications 
activées pour 
obtenir une 
nouvelle version 
de modèle, mais 
vous souhaitez 
actualiser les
DriftCheckBaselines
dans le registre 
de modèles avec 
les références 
recalculées pour 
votre nouvelle 
version de modèle.

False/ True La vérification 
de dérive est 
exécutée par 
rapport aux 
références 
existantes

Nouvelles 
références 
calculées en 
exécutant l'étape

Référence 
recalculée 
en exécutant 
l'étape (valeur 
de la propriété
CalculatedBaseline)

Vous lancez le 
pipeline pour 
entraîner de 
nouveau une 
nouvelle version 
de modèle, car 
une violation 
est détectée 
par Amazon 
SageMaker 
Model Monitor 

True/ False Pas de vérification 
de dérive

Nouvelles 
références 
calculées par 
l'exécution

Référence du 
dernier modèle 
approuvé dans 
le registre des 
modèles ou 
référence fournie 
en tant que 
paramètre d'étape

3110



Amazon SageMaker Guide du développeur
Présentation du pipeline

Cas d'utilisation 
possible que vous 
pouvez prendre 
en compte pour 
sélectionner cette 
configuration

skip_check /
register_new_baseline

L'étape effectue-t-
elle une vérification 
de dérive ?

Valeur de la 
propriété d'étape
CalculatedBaseline

Valeur de la 
propriété d'étape
BaselineUsedForDriftCheck

sur un point de 
terminaison pour 
un type particulier 
de vérification. 
Vous souhaitez
ignorer ce type 
de vérification 
par rapport à 
la référence 
précédente, 
mais reporter 
la référence 
précédente comme
DriftCheckBaselines
dans le registre de 
modèles pour votre 
nouvelle version 
de modèle.
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Cas d'utilisation 
possible que vous 
pouvez prendre 
en compte pour 
sélectionner cette 
configuration

skip_check /
register_new_baseline

L'étape effectue-t-
elle une vérification 
de dérive ?

Valeur de la 
propriété d'étape
CalculatedBaseline

Valeur de la 
propriété d'étape
BaselineUsedForDriftCheck

Une telle situation 
se produit dans les 
cas suivants :

• Vous démarrez 
la première 
exécution du 
pipeline, qui 
crée votre 
première version 
du modèle, 
et génère les 
références 
initiales.

• Vous lancez le 
pipeline pour 
entraîner de 
nouveau une 
nouvelle version 
de modèle, car 
une violation 
est détectée par 
Model Monitor 
sur le point de 
terminaison 
pour un type 
particulier de 
vérification. Si 
vous souhaitez
ignorer la 
vérification par 
rapport aux 
références 
précédentes et 
actualiser les
DriftCheckBaselines
avec les 
références 
nouvellement 
recalculées
directement 
dans le registre 
des modèles.

True/ True Pas de vérification 
de dérive

Nouvelles 
références 
calculées en 
exécutant l'étape

Référence 
recalculée 
en exécutant 
l'étape (valeur 
de la propriété
CalculatedBaseline)

Lorsque vous enregistrez un modèle avec l'interface Étape du modèle (p. 3088), vous pouvez enregistrer 
la propriété BaselineUsedForDriftCheck en tant que DriftCheckBaselines. Ces fichiers de 
référence peuvent ensuite être utilisés par Model Monitor pour les vérifications de qualité des modèles 
et des données. En outre, ces références peuvent également être utilisées dans ClarifyCheckStep et 
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l'étape QualityCheck pour comparer les modèles nouvellement entraînés aux modèles existants qui sont 
enregistrés dans le registre des modèles pour les prochaines exécutions de pipeline.

Détection de dérive par rapport aux références précédentes dans SageMaker 
Pipelines

Dans le cas de l'étape QualityCheck, lorsque vous lancez le pipeline pour un nouvel entraînement 
régulier afin d'obtenir une nouvelle version de modèle, vous ne devez peut-être pas exécuter l'étape 
d'entraînement si la qualité des données et le biais des données ont ??? (p. 2723) sur les références de 
votre version de modèle approuvée précédente. Il se peut également que vous ne deviez pas enregistrer 
la version du modèle nouvellement entraîné si la qualité du modèle, le biais du modèle ou l'explicabilité 
du modèle enfreint la référence enregistrée de votre version de modèle approuvée précédente lors 
de l'exécution de l'étape ClarifyCheck. Dans ces cas, vous pouvez activer les vérifications que 
vous souhaitez en définissant la propriété skip_check de l'étape de vérification correspondante sur
False, afin d'entraîner l'échec des étapes ClarifyCheck et QualityCheck si une violation est 
détectée par rapport aux références précédentes. Le processus de pipeline ne se poursuit donc pas, 
de sorte que le modèle dérivé de la référence ne soit pas enregistré. Les étapes ClarifyCheck et
QualityCheck sont capables d'obtenir les DriftCheckBaselines de la dernière version de modèle 
approuvée d'un groupe de modèles donné pour effectuer la comparaison. Les références précédentes 
peuvent également être fournies directement via les supplied_baseline_constraints (en plus des
supplied_baseline_statistics s'il s'agit d'une étape QualityCheck) et sont toujours prioritaires 
par rapport à toutes les références extraites du groupe de package de modèles.

Cycle de vie et évolution des références et des versions de modèle avec 
SageMaker Pipelines

En définissant la register_new_baseline de vos étapes ClarifyCheck et QualityCheck sur
False, votre configuration de référence précédente est accessible via le préfixe de la propriété d'étape
BaselineUsedForDriftCheck. Vous pouvez ensuite enregistrer ces lignes de base en tant que
DriftCheckBaselines dans la nouvelle version du modèle lorsque vous enregistrez un modèle 
auprès de Étape du modèle (p. 3088). Une fois que vous avez approuvé cette nouvelle version de 
modèle dans le registre de modèles, la DriftCheckBaseline de cette version de modèle devient 
disponible pour les étapes ClarifyCheck et QualityCheck du prochain processus de pipeline. Si 
vous souhaitez actualiser la référence d'un type de vérification précis pour les futures versions de modèle, 
vous pouvez définir register_new_baseline sur True de sorte que les propriétés avec le préfixe
BaselineUsedForDriftCheck deviennent la référence recalculée. Ainsi, vous pouvez conserver vos 
références préférées pour un modèle qui sera entraîné à l'avenir, ou actualiser les références pour les 
vérifications de dérive si nécessaire, en gérant l'évolution et le cycle de vie des références tout au long de 
vos itérations d'entraînement de modèle.

Le diagramme suivant illustre une vue centrée sur la version de modèle de l'évolution et du cycle de vie de 
la référence.
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Intégration d'Amazon EventBridge
Vous pouvez planifier vos exécutions Amazon SageMaker Model Building Pipelines à l'aide d'Amazon 
EventBridge. Amazon SageMaker Model Building Pipelines est pris en charge en tant que cible dans
Amazon EventBridge. Cela vous permet de lancer l'exécution de votre pipeline de création de modèle 
en fonction de n'importe quel événement dans votre bus d'événements. Avec EventBridge, vous pouvez 
automatiser vos exécutions de pipelines et répondre automatiquement à des événements tels qu'un 
changement d'état de tâche d'entraînement ou de point de terminaison. Les événements incluent le 
téléchargement d'un nouveau fichier vers votre compartiment Amazon S3, un changement d'état de 
votre point de terminaison Amazon SageMaker en raison de la dérive, et des rubriques Amazon Simple 
Notification Service (SNS).

Les actions SageMaker Pipelines pouvant être lancées automatiquement sont les suivantes : 

• StartPipelineExecution

Pour plus d'informations sur la planification des tâches SageMaker, veuillez consulter Automatisation 
d'Amazon SageMaker à l'aide d'Amazon EventBridge.

Planifier un pipeline avec Amazon EventBridge

Pour démarrer l'exécution d'un pipeline avec Amazon CloudWatch Events, vous devez créer une règle
EventBridge. Lorsque vous créez une règle pour les événements, vous spécifiez une action cible à 
effectuer lorsqu'EventBridge reçoit un événement correspondant à la règle. Lorsqu'un événement 
correspond à la règle, EventBridge envoie l'événement à la cible spécifiée et lance l'action définie dans la 
règle.

Les tutoriels suivants montrent comment planifier l'exécution d'un pipeline avec EventBridge à l'aide de la 
console EventBridge ou de la AWS CLI. 

Prérequis

• Un rôle qu'EventBridge peut assumer avec l'autorisation SageMaker::StartPipelineExecution. 
Ce rôle peut être créé automatiquement si vous créez une règle à partir de la console EventBridge ; 
sinon, vous devez créer ce rôle vous-même. Pour obtenir des informations sur la création d'un rôle 
SageMaker, veuillez consulter Rôles SageMaker.

• Un pipeline Amazon SageMaker à planifier. Pour créer un pipeline Amazon SageMaker, veuillez 
consulter Définition d'un pipeline.

Créer une règle de EventBridge à l'aide de la console EventBridge

La procédure suivante montre comment créer une règle EventBridge à l'aide de la console EventBridge. 

1. Accédez à la console EventBridge.
2. Sélectionnez Rules (Règles) sur le côté gauche.
3. Sélectionnez Create Rule.
4. Saisissez un nom et une description pour la règle.
5. Sélectionnez comment vous souhaitez initier cette règle. Vous avez les choix suivants pour votre 

règle :

• Modèle d'événement : votre règle est lancée lorsqu'un événement correspondant au modèle se 
produit. Vous pouvez choisir un modèle prédéfini qui correspond à un certain type d'événement ou 
créer un modèle personnalisé. Si vous sélectionnez un motif prédéfini, vous pouvez le modifier pour 
le personnaliser. Pour plus d'informations sur les modèles d'événement, veuillez consulter Modèles 
d'événements dans CloudWatch Events.
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• Planification : votre règle est lancée régulièrement selon une planification spécifiée. Vous pouvez 
utiliser un programme à taux fixe qui se lance régulièrement pendant un nombre spécifié de minutes, 
d'heure ou de semaines. Vous pouvez également utiliser une expression cron pour créer un horaire 
plus précis, comme « le premier lundi de chaque mois à 8 h ». La planification n'est pas prise en 
charge sur un bus d'événement personnalisé ou partenaire.

6. Sélectionnez le bus d'événement de votre choix.
7. Sélectionnez la ou les cibles à appeler lorsqu'un événement correspond à votre modèle d'événement 

ou lorsque la planification est lancée. Vous pouvez ajouter jusqu'à 5 cibles par règle. Sélectionnez
SageMaker Pipeline dans la liste déroulante cible.

8. Sélectionnez le pipeline que vous souhaitez lancer dans la liste déroulante du pipeline.
9. Ajoutez des paramètres à transmettre à l'exécution de votre pipeline à l'aide d'une paire nom et 

valeur. Les valeurs des paramètres peuvent être statiques ou dynamiques. Pour de plus amples 
informations sur les paramètres Amazon SageMaker Pipeline, veuillez consulter AWS::Events::Rule 
SagemakerPipelineParameters.

• Les valeurs statiques sont transmises à l'exécution du pipeline chaque fois que le pipeline 
est lancé. Par exemple, si {"Name": "Instance_type", "Value": "ml.4xlarge"}
est spécifié dans la liste des paramètres, il est alors transmis en tant que paramètre dans
StartPipelineExecutionRequest chaque fois qu'EventBridge lance le pipeline.

• Les valeurs dynamiques sont spécifiées à l'aide d'un chemin JSON. EventBridge analyse la 
valeur d'une charge utile d'événement, puis la transmet à l'exécution du pipeline. Par exemple :
$.detail.param.value.

10. Sélectionnez le rôle à utiliser pour cette règle. Vous pouvez utiliser un rôle existant ou en créer un.
11. (Facultatif) Ajoutez des balises.
12. Sélectionnez Create pour finaliser votre règle.

Votre règle est maintenant en vigueur et prête à lancer les exécutions de votre pipeline.

Pour créer une règle EventBridge à l'aide de la AWS CLI

La procédure suivante montre comment créer une règle EventBridge à l'aide de la AWS CLI.

1. Créez une règle à lancer. Lorsque vous créez une règle EventBridge à l'aide de la AWS CLI, vous 
disposez de deux options pour la façon dont votre règle est lancée, à savoir le modèle d'événement et 
la planification.

• Modèle d'événement : votre règle est lancée lorsqu'un événement correspondant au modèle se 
produit. Vous pouvez choisir un modèle prédéfini qui correspond à un certain type d'événement 
ou créer un modèle personnalisé. Si vous sélectionnez un motif prédéfini, vous pouvez le modifier 
pour le personnaliser.  Vous pouvez créer une règle avec un modèle d'événement à l'aide de la 
commande suivante :

aws events put-rule --name <RULE_NAME> ----event-pattern <YOUR_EVENT_PATTERN> --
description <RULE_DESCRIPTION> --role-arn <ROLE_TO_EXECUTE_PIPELINE> --tags <TAGS>

• Planification : votre règle est lancée régulièrement selon une planification spécifiée. Vous pouvez 
utiliser un programme à taux fixe qui se lance régulièrement pendant un nombre spécifié de minutes, 
d'heure ou de semaines. Vous pouvez également utiliser une expression cron pour créer un horaire 
plus précis, comme « le premier lundi de chaque mois à 8 h ». La planification n'est pas prise en 
charge sur un bus d'événement personnalisé ou partenaire. Vous pouvez créer une règle avec une 
planification à l'aide de la commande suivante :

aws events put-rule --name <RULE_NAME> --schedule-expression <YOUR_CRON_EXPRESSION>
 --description <RULE_DESCRIPTION> --role-arn <ROLE_TO_EXECUTE_PIPELINE> --tags <TAGS>
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2. Ajoutez une ou plusieurs cibles à appeler lorsqu'un événement correspond à votre modèle 
d'événement ou lorsque la planification est lancée. Vous pouvez ajouter jusqu'à 5 cibles par règle.  
Pour chaque cible, vous devez spécifier les éléments suivants : 

• ARN : ARN de ressource de votre pipeline.
• ARN du rôle : ARN du rôle EventBridge doit assumer pour exécuter le pipeline.
• Paramètres : paramètres de pipeline Amazon SageMaker à transmettre.

3. Exécutez la commande suivante pour transmettre un pipeline Amazon SageMaker en tant que cible à 
votre règle à l'aide de put-targets :

aws events put-targets --rule <RULE_NAME> --event-bus-name <EVENT_BUS_NAME>
 --targets "[{\"Id\": <ID>, \"Arn\": <RESOURCE_ARN>, \"RoleArn\": <ROLE_ARN>, 
 \"SageMakerPipelineParameter\": { \"SageMakerParameterList\": [{\"Name\": <NAME>, 
 \"Value\": <VALUE>}]} }]"] 

Intégration d'Amazon SageMaker Experiments
Amazon SageMaker Model Building Pipelines est étroitement intégré à Amazon SageMaker Experiments. 
Par défaut, lorsque SageMaker Pipelines crée et exécute un pipeline, les entités SageMaker Experiments 
suivantes sont créées si elles n'existent pas :

• Une expérience pour le pipeline
• Un essai pour chaque exécution du pipeline
• Un composant d'essai ajouté à l'essai pour chaque tâche SageMaker créée dans une étape d'exécution 

de pipeline

Vous pouvez comparer des métriques telles que la précision d'entraînement du modèle sur plusieurs 
exécutions de pipeline, tout comme vous pouvez les comparer à plusieurs essais d'une expérience 
d'entraînement du modèle SageMaker.

L'exemple suivant présente les paramètres pertinents de la classe Pipeline dans le kit SDK Amazon 
SageMaker Python.

Pipeline( 
    name="MyPipeline", 
    parameters=[...], 
    pipeline_experiment_config=PipelineExperimentConfig( 
      ExecutionVariables.PIPELINE_NAME, 
      ExecutionVariables.PIPELINE_EXECUTION_ID 
    ), 
    steps=[...]
)

Si vous ne souhaitez pas qu'une expérience et un essai soient créés pour le pipeline, définissez
pipeline_experiment_config sur None.

Note

L'intégration des expériences a été introduite dans le kit SDK Amazon SageMaker Python 
version 2.41.0.

Les règles de dénomination suivantes s'appliquent en fonction de ce que vous spécifiez pour les 
paramètres ExperimentName et TrialName de pipeline_experiment_config :

• Si vous ne spécifiez pas ExperimentName, le pipeline name est utilisé pour le nom de l'expérience.
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Si vous spécifiez ExperimentName, il est utilisé pour le nom de l'expérience. Si une expérience portant 
ce nom existe, les essais créés par le pipeline sont ajoutés à l'expérience existante. Si une expérience 
avec ce nom n'existe pas, une expérience est créée.

• Si vous ne spécifiez pas TrialName, l'ID d'exécution du pipeline est utilisé pour le nom de l'expérience.

Si vous spécifiez TrialName, il est utilisé pour le nom de l'essai. Si un essai portant ce nom existe, 
les composants d'essai créés par le pipeline sont ajoutés à l'essai existant. Si un essai portant ce nom 
n'existe pas, un essai est créé.

Note

Les entités d'expérience ne sont pas supprimées lorsque le pipeline qui a créé les entités est 
supprimé. Vous pouvez utiliser l'API SageMaker Experiments pour supprimer les entités. Pour plus 
d'informations, consultez Nettoyer les ressources Amazon SageMaker Experiment (p. 2179).

Pour obtenir des informations sur l'affichage des entités SageMaker Experiments associées à un pipeline, 
veuillez consulter Afficher les entités Experiments créées par SageMaker Pipelines (p. 3146). Pour de plus 
amples informations sur SageMaker Experiments, veuillez consulter Gestion du machine learning avec 
Amazon SageMaker Experiments (p. 2158).

Les sections suivantes présentent des exemples des règles précédentes et la manière dont elles sont 
représentées dans le fichier de définition de pipeline. Pour plus d'informations sur les fichiers de définition 
de pipeline, veuillez consulter Présentation de SageMaker Pipelines (p. 3077).

Rubriques
• Comportement par défaut (p. 3118)
• Désactiver l'intégration d'Experiments (p. 3119)
• Spécifier un nom d'expérience personnalisé (p. 3119)
• Spécifier un nom d'essai personnalisé (p. 3119)

Comportement par défaut
Crée un pipeline.

pipeline_experiment_config est omis. ExperimentName est défini par défaut sur le name du 
pipeline. TrialName est défini par défaut sur l'ID d'exécution.

pipeline_name = f"MyPipeline"
pipeline = Pipeline( 
    name=pipeline_name, 
    parameters=[...], 
    steps=[step_train]
)

Fichier de définition de pipeline

{ 
  "Version": "2020-12-01", 
  "Parameters": [ 
    { 
      "Name": "InputDataSource" 
    }, 
    { 
      "Name": "InstanceCount", 
      "Type": "Integer", 
      "DefaultValue": 1 
    } 
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  ], 
  "PipelineExperimentConfig": { 
    "ExperimentName": {"Get": "Execution.PipelineName"}, 
    "TrialName": {"Get": "Execution.PipelineExecutionId"} 
  }, 
  "Steps": [...]
}

Désactiver l'intégration d'Experiments
Crée un pipeline.

Le pipeline_experiment_config est réglé sur None.

pipeline_name = f"MyPipeline"
pipeline = Pipeline( 
    name=pipeline_name, 
    parameters=[...], 
    pipeline_experiment_config=None, 
    steps=[step_train]
)

Fichier de définition de pipeline

Il est identique à l'exemple par défaut précédent, sans le PipelineExperimentConfig.

Spécifier un nom d'expérience personnalisé
Un nom d'expérience personnalisé est utilisé. Le nom de l'essai est défini sur l'ID d'exécution, tout comme 
avec le comportement par défaut.

Crée un pipeline.

pipeline_name = f"MyPipeline"
pipeline = Pipeline( 
    name=pipeline_name, 
    parameters=[...], 
    pipeline_experiment_config=PipelineExperimentConfig( 
      "CustomExperimentName", 
      ExecutionVariables.PIPELINE_EXECUTION_ID 
    ), 
    steps=[step_train]
)

Fichier de définition de pipeline

{ 
  ..., 
  "PipelineExperimentConfig": { 
    "ExperimentName": "CustomExperimentName", 
    "TrialName": {"Get": "Execution.PipelineExecutionId"} 
  }, 
  "Steps": [...]
}

Spécifier un nom d'essai personnalisé
Un nom d'essai personnalisé est utilisé et ajouté à l'ID d'exécution. Le nom de l'expérience est défini sur le 
nom du pipeline, comme avec le comportement par défaut.

Crée un pipeline.
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pipeline_name = f"MyPipeline"
pipeline = Pipeline( 
    name=pipeline_name, 
    parameters=[...], 
    pipeline_experiment_config=PipelineExperimentConfig( 
      ExecutionVariables.PIPELINE_NAME, 
      Join(on="-", values=["CustomTrialName", ExecutionVariables.PIPELINE_EXECUTION_ID]) 
    ), 
    steps=[step_train]
)

Fichier de définition de pipeline

{ 
  ..., 
  "PipelineExperimentConfig": { 
    "ExperimentName": {"Get": "Execution.PipelineName"}, 
    "TrialName": { 
      "On": "-", 
      "Values": [ 
         "CustomTrialName", 
         {"Get": "Execution.PipelineExecutionId"} 
       ] 
    } 
  }, 
  "Steps": [...]
}

Mode local
Le mode local de SageMaker Pipelines permet de tester facilement vos scripts d'entraînement, de 
traitement et d'inférence, ainsi que la compatibilité d'exécution des paramètres du pipeline avant d'exécuter 
votre pipeline sur le service SageMaker géré. En utilisant le mode local, vous pouvez tester votre pipeline 
SageMaker localement à l'aide d'un jeu de données plus petit. Cela permet de déboguer rapidement et 
facilement les erreurs dans les scripts utilisateur et dans la définition du pipeline elle-même, sans encourir 
les coûts liés à l'utilisation du service géré.

Le mode local des pipelines tire parti du mode local des tâches SageMaker en arrière-plan. Il s'agit d'une 
fonctionnalité du kit SDK Python pour SageMaker qui vous permet d'exécuter des images intégrées ou 
personnalisées de SageMaker localement à l'aide de conteneurs Docker. Le mode local des pipelines 
s'appuie sur le mode local des tâches SageMaker. Par conséquent, vous pouvez vous attendre à obtenir 
les mêmes résultats que si vous exécutiez ces tâches séparément. Par exemple, le mode local utilise 
toujours Amazon S3 pour charger les artefacts de modèle et les résultats de traitement. Si vous souhaitez 
que les données générées par les tâches locales résident sur un disque local, vous pouvez utiliser la 
configuration mentionnée dans Mode local.

Le mode local des pipelines prend actuellement en charge les types d'étape suivants :

• Étape d'entraînement (p. 3086)
• Étape de traitement  (p. 3085)
• Étape de transformation (p. 3091)
• Étape de modèle (avec des arguments de création de modèle uniquement)
• Étape de condition (p. 3092)
• Étape de Fail (p. 3101)

Contrairement au service Pipelines géré, qui permet l'exécution en parallèle de plusieurs étapes à l'aide de 
la configuration du parallélisme, l'exécuteur de pipeline local exécute les étapes de manière séquentielle. 
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Par conséquent, les performances d'exécution globales d'un pipeline local peuvent être inférieures à celles 
d'un pipeline s'exécutant dans le cloud. Cela dépend principalement de la taille du jeu de données, de 
l'algorithme et de la puissance de votre ordinateur local. Notez également que les exécutions de Pipelines 
en mode local ne sont pas enregistrées dans SageMaker Experiments.

Note

Le mode local de Pipelines n'est pas compatible avec les algorithmes SageMaker tels que 
XGBoost. Si vous voulez utiliser ces algorithmes, vous devez les utiliser en mode script.

Pour exécuter un pipeline localement, les champs sagemaker_session associés aux étapes du 
pipeline et le pipeline lui-même doivent être de type LocalPipelineSession. L'exemple suivant montre 
comment définir un pipeline SageMaker à exécuter localement.

from sagemaker.workflow.pipeline_context import LocalPipelineSession

local_pipeline_session = LocalPipelineSession()

pytorch_estimator = PyTorch( 
    sagemaker_session=local_pipeline_session, 
    role=sagemaker.get_execution_role(), 
    instance_type="ml.c5.xlarge", 
    instance_count=1, 
    framework_version="1.8.0", 
    py_version="py36", 
    entry_point="./entry_point.py",
)

step = TrainingStep( 
    name="MyTrainingStep", 
    step_args=pytorch_estimator.fit( 
        inputs=TrainingInput(s3_data="s3://my-bucket/my-data/train"), 
    )
)

pipeline = Pipeline( 
    name="MyPipeline", 
    steps=[step], 
    sagemaker_session=local_pipeline_session
)

pipeline.create( 
    role_arn=sagemaker.get_execution_role(),  
    description="local pipeline example"
)

// pipeline will execute locally
execution = pipeline.start()

steps = execution.list_steps()

training_job_name = steps['PipelineExecutionSteps'][0]['Metadata']['TrainingJob']['Arn']

step_outputs = pipeline_session.sagemaker_client.describe_training_job(TrainingJobName = 
 training_job_name)

Une fois que vous êtes prêt à exécuter le pipeline sur le service SageMaker Pipelines géré, vous pouvez le 
faire en remplaçant LocalPipelineSession dans l'extrait de code précédent par PipelineSession
(comme indiqué dans l'exemple de code suivant) et en réexécutant le code.

from sagemaker.workflow.pipeline_context import PipelineSession
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pipeline_session = PipelineSession()

Dépannage d'Amazon SageMaker Model Building Pipelines
Lorsque vous utilisez Amazon SageMaker Model Building Pipelines, vous pouvez rencontrer des 
problèmes dus à diverses raisons. Cette rubrique fournit des informations sur les erreurs courantes et la 
manière de les résoudre.

Problèmes de définition de pipeline

Il se peut que la définition de votre pipeline ne soit pas au format correct. Cela peut entraîner l'échec 
de l'exécution ou une tâche inexacte. Ces erreurs peuvent être constatées lorsque le pipeline est créé 
ou lorsqu'une exécution se produit. Si votre définition ne se valide pas, SageMaker Pipelines renvoie 
un message d'erreur identifiant le caractère dans lequel le fichier JSON est mal formé. Pour corriger ce 
problème, reportez-vous aux étapes créées à l'aide du SDK Python SageMaker pour plus de précision.

Vous ne pouvez inclure des étapes dans une définition de pipeline qu'une seule fois. Pour cette raison, les 
étapes ne peuvent pas exister dans le cadre d'une étape de condition et un pipeline dans le même pipeline.

Examen des journaux de pipeline

Vous pouvez afficher l'état de vos étapes à l'aide de la commande suivante :

execution.list_steps()

Chaque étape contient les informations suivantes :

• ARN de l'entité lancée par le pipeline, par exemple, l'ARN de la tâche SageMaker, l'ARN du modèle ou 
l'ARN du package de modèle.

• La raison de l'échec comprend une brève explication de l'échec de l'étape.
• Si l'étape est une étape de condition, elle indique si la condition a la valeur true ou false. 
• Si l'exécution réutilise une exécution de tâche précédente, le CacheHit répertorie l'exécution source. 

Vous pouvez également afficher les messages d'erreur et les journaux dans l'interface 
d'Amazon SageMaker Studio. Pour obtenir des informations sur le mode de consultation des journaux dans 
Studio, veuillez consulter Afficher l'exécution d'un pipeline (p. 3143).

Autorisations manquantes

Des autorisations correctes sont requises pour le rôle qui crée l'exécution du pipeline et les étapes qui 
créent chacune des tâches dans l'exécution de votre pipeline. Sans ces autorisations, il se peut que vous 
ne puissiez pas envoyer l'exécution de votre pipeline ou exécuter vos tâches SageMaker comme prévu. 
Pour vous assurer que vos autorisations sont correctement configurées, veuillez consulter Gestion d'accès 
IAM (p. 3080).

Erreurs d'exécution de tâche

Vous pouvez rencontrer des problèmes lors de l'exécution de vos étapes en raison de problèmes dans 
les scripts qui définissent la fonctionnalité de vos tâches SageMaker. Chaque tâche a un ensemble 
ede CloudWatch Logs. Pour afficher ces journaux à partir de Studio, consultez Afficher l'exécution 
d'un pipeline (p. 3143). Pour obtenir des informations sur l'utilisation de CloudWatch Logs avec 
SageMaker, veuillez consulter Journaliser les événements Amazon SageMaker à l'aide d'Amazon 
CloudWatch (p. 3570).

Erreurs du fichier de propriétés
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Vous pouvez rencontrer des problèmes lors de l'implémentation incorrecte des fichiers de propriétés avec 
votre pipeline. Pour vous assurer que votre implémentation des fichiers de propriétés fonctionne comme 
prévu, veuillez consulter Fichiers de propriétés et JsonGet (p. 3104).

Créer et gérer SageMaker Pipelines
Vous pouvez utiliser Amazon SageMaker Model Building Pipelines pour créer des flux de bout en bout qui 
gèrent et déploient des tâches SageMaker. SageMaker Pipelines est fourni avec l'intégration du kit SDK 
Python SageMaker, ce qui vous permet de créer chaque étape de votre pipeline à l'aide d'une interface 
basée sur Python.

Une fois votre pipeline déployé, vous pouvez afficher le graphe orienté acyclique (DAG) de votre pipeline 
et gérer vos exécutions à l'aide d'Amazon SageMaker Studio. Grâce à SageMaker Studio, vous pouvez 
obtenir des informations sur vos pipelines actuels et historiques, comparer les exécutions, consulter le 
DAG pour vos exécutions, obtenir des informations sur les métadonnées, et bien plus encore. Pour savoir 
comment afficher des pipelines à partir de SageMaker Studio, veuillez consulter Afficher, suivre et exécuter 
SageMaker Pipelines dans SageMaker Studio (p. 3139).

Rubriques
• Définition d'un pipeline (p. 3123)
• Exécuter un pipeline (p. 3136)
• Afficher, suivre et exécuter SageMaker Pipelines dans SageMaker Studio (p. 3139)

Définition d'un pipeline
Pour orchestrer vos flux avec Amazon SageMaker Model Building Pipelines, vous devez générer un graphe 
orienté acyclique (DAG) sous la forme d'une définition de pipeline JSON. L'image suivante représente le 
DAG de pipeline que vous créez dans ce tutoriel :
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Vous pouvez générer votre définition de pipeline JSON à l'aide du kit SDK Python SageMaker. Le tutoriel 
suivant montre comment générer une définition de pipeline pour un pipeline qui résout un problème de 
régression afin de déterminer l'âge d'un ormeau en fonction de ses mesures physiques. Pour un bloc-notes 
Jupyter qui inclut le contenu de ce tutoriel que vous pouvez exécuter, veuillez consulter Orchestrating Jobs 
with Amazon SageMaker Model Building Pipelines.

Rubriques
• Prérequis (p. 3124)
• Création d'un pipeline (p. 3125)

Prérequis
Pour exécuter le tutoriel suivant, vous devez effectuer les opérations ci-dessous :

• Configurez votre instance de bloc-notes comme indiqué dans Création d'une instance de bloc-notes. 
Cela donne à votre rôle l'autorisation de lire et d'écrire sur Amazon S3, mais aussi de créer des tâches 
d'entraînement, de transformation par lots et de traitement dans SageMaker.

• Accordez à votre bloc-notes des autorisations pour obtenir et transmettre son propre rôle comme indiqué 
dans Modification d'une politique d'autorisations de rôle. Ajoutez l'extrait JSON suivant pour attacher 
cette politique à votre rôle. Remplacez <your-role-arn> par l'ARN utilisé pour créer votre instance de 
bloc-notes.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
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            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "iam:GetRole", 
                "iam:PassRole" 
            ], 
            "Resource": "<your-role-arn>" 
        } 
    ]
}

• Faites confiance au principal de service SageMaker en suivant les étapes décrites dans Modification 
d'une politique d'autorisations de rôle. Ajoutez le fragment d'instruction suivante à la relation de confiance 
de votre rôle :

{ 
      "Sid": "", 
      "Effect": "Allow", 
      "Principal": { 
        "Service": "sagemaker.amazonaws.com" 
      }, 
      "Action": "sts:AssumeRole" 
    }

Configuration de votre environnement

Créez une session SageMaker à l'aide du bloc de code suivant. Cela renvoie l'ARN du rôle pour la session. 
L'ARN de ce rôle doit être l'ARN du rôle d'exécution que vous avez configuré comme prérequis.

import boto3
import sagemaker
import sagemaker.session

region = boto3.Session().region_name
sagemaker_session = sagemaker.session.Session()
role = sagemaker.get_execution_role()
default_bucket = sagemaker_session.default_bucket()
model_package_group_name = f"AbaloneModelPackageGroupName"

Création d'un pipeline

Exécutez les étapes suivantes à partir de votre instance de bloc-notes SageMaker pour créer un pipeline, 
y compris les étapes de prétraitement, d'entraînement, d'évaluation, d'évaluation conditionnelle et 
d'enregistrement de modèle.

Étape 1 : télécharger le jeu de données

Ce bloc-notes utilise le jeu de données Ormeau de machine learning de l'UCI. Le jeu de données contient 
les fonctions suivantes :

• length – Mesure de la coquille la plus longue de l'ormeau.
• diameter – Le diamètre de l'ormeau perpendiculaire à sa longueur.
• height – La hauteur de l'ormeau avec de la viande dans la coquille.
• whole_weight – Le poids de l'ormeau entier.
• shucked_weight – Le poids de la viande retirée de l'ormeau.
• viscera_weight – Poids des viscères d'ormeau après saignement.
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• shell_weight – Poids de la coquille de l'ormeau après avoir enlevé et séché la viande.
• sex – Le sexe de l'ormeau. Une valeur « M », « F » ou « I », où « I » est un jeune ormeau.
• rings – Le nombre d'anneaux dans la coquille de l'ormeau.

Le nombre d'anneaux dans la coquille de l'ormeau est une bonne approximation de son âge en utilisant 
la formule age=rings + 1.5. Cependant, l'obtention de ce nombre est une tâche fastidieuse. Vous 
devez couper la coquille à travers le cône, tacher la section et compter le nombre d'anneaux à l'aide d'un 
microscope. Cependant, les autres mesures physiques sont plus faciles à déterminer. Ce bloc-notes 
utilise le jeu de données pour créer un modèle prédictif des anneaux variables à l'aide des autres mesures 
physiques.

Pour télécharger le jeu de données

1. Téléchargez le jeu de données dans le compartiment Amazon S3 par défaut de votre compte.

!mkdir -p data
local_path = "data/abalone-dataset.csv"

s3 = boto3.resource("s3")
s3.Bucket(f"sagemaker-servicecatalog-seedcode-{region}").download_file( 
    "dataset/abalone-dataset.csv", 
    local_path
)

base_uri = f"s3://{default_bucket}/abalone"
input_data_uri = sagemaker.s3.S3Uploader.upload( 
    local_path=local_path,  
    desired_s3_uri=base_uri,
)
print(input_data_uri)

2. Téléchargez un deuxième jeu de données pour la transformation par lots après la création de votre 
modèle.

local_path = "data/abalone-dataset-batch"

s3 = boto3.resource("s3")
s3.Bucket(f"sagemaker-servicecatalog-seedcode-{region}").download_file( 
    "dataset/abalone-dataset-batch", 
    local_path
)

base_uri = f"s3://{default_bucket}/abalone"
batch_data_uri = sagemaker.s3.S3Uploader.upload( 
    local_path=local_path,  
    desired_s3_uri=base_uri,
)
print(batch_data_uri)

Étape 2 : définir des paramètres de pipeline

Ce bloc de code définit les paramètres suivants pour votre pipeline :

• processing_instance_count – Le nombre d'instances de la tâche de traitement.
• input_data – L'emplacement Amazon S3 des données d'entrée.
• batch_data – L'emplacement Amazon S3 des données d'entrée pour la transformation par lots.
• model_approval_status – Le statut d'approbation pour enregistrer le modèle entraîné avec pour CI/

CD. Pour plus d'informations, consultez Automatiser les MLOps avec des projets SageMaker (p. 3154).
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from sagemaker.workflow.parameters import ( 
    ParameterInteger, 
    ParameterString,
)

processing_instance_count = ParameterInteger( 
    name="ProcessingInstanceCount", 
    default_value=1
)
model_approval_status = ParameterString( 
    name="ModelApprovalStatus", 
    default_value="PendingManualApproval"
)
input_data = ParameterString( 
    name="InputData", 
    default_value=input_data_uri,
)
batch_data = ParameterString( 
    name="BatchData", 
    default_value=batch_data_uri,
)

Étape 3 : définir une étape de traitement pour l'ingénierie des fonctionnalités

Cette section vous indique comment créer une étape de traitement afin de préparer les données du jeu de 
données en vue de l'entraînement.

Pour créer une étape de traitement

1. Créez un répertoire pour le script de traitement.

!mkdir -p abalone

2. Dans le répertoire /abalone, créez un fichier nommé preprocessing.py avec le contenu 
suivant. Ce script de prétraitement est transmis à l'étape de traitement pour l'exécution sur les 
données d'entrée. L'étape d'entraînement utilise ensuite les fonctions et les étiquettes d'entraînement 
prétraitées pour entraîner un modèle, tandis que l'étape d'évaluation utilise le modèle entraîné ainsi 
que les fonctions et les étiquettes de test prétraitées pour évaluer le modèle. Le script utilise scikit-
learn pour effectuer les opérations suivantes :

• Compléter les données de catégorie sex manquantes et les encoder pour qu'elles soient adaptées à 
l'entraînement.

• Mettre à l'échelle et normaliser tous les champs numériques à l'exception de rings et sex.
• Diviser les données en jeux de données d'entraînement, de validation et de test.

%%writefile abalone/preprocessing.py
import argparse
import os
import requests
import tempfile
import numpy as np
import pandas as pd

from sklearn.compose import ColumnTransformer
from sklearn.impute import SimpleImputer
from sklearn.pipeline import Pipeline
from sklearn.preprocessing import StandardScaler, OneHotEncoder
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# Because this is a headerless CSV file, specify the column names here.
feature_columns_names = [ 
    "sex", 
    "length", 
    "diameter", 
    "height", 
    "whole_weight", 
    "shucked_weight", 
    "viscera_weight", 
    "shell_weight",
]
label_column = "rings"

feature_columns_dtype = { 
    "sex": str, 
    "length": np.float64, 
    "diameter": np.float64, 
    "height": np.float64, 
    "whole_weight": np.float64, 
    "shucked_weight": np.float64, 
    "viscera_weight": np.float64, 
    "shell_weight": np.float64
}
label_column_dtype = {"rings": np.float64}

def merge_two_dicts(x, y): 
    z = x.copy() 
    z.update(y) 
    return z

if __name__ == "__main__": 
    base_dir = "/opt/ml/processing" 

    df = pd.read_csv( 
        f"{base_dir}/input/abalone-dataset.csv", 
        header=None,  
        names=feature_columns_names + [label_column], 
        dtype=merge_two_dicts(feature_columns_dtype, label_column_dtype) 
    ) 
    numeric_features = list(feature_columns_names) 
    numeric_features.remove("sex") 
    numeric_transformer = Pipeline( 
        steps=[ 
            ("imputer", SimpleImputer(strategy="median")), 
            ("scaler", StandardScaler()) 
        ] 
    ) 

    categorical_features = ["sex"] 
    categorical_transformer = Pipeline( 
        steps=[ 
            ("imputer", SimpleImputer(strategy="constant", fill_value="missing")), 
            ("onehot", OneHotEncoder(handle_unknown="ignore")) 
        ] 
    ) 

    preprocess = ColumnTransformer( 
        transformers=[ 
            ("num", numeric_transformer, numeric_features), 
            ("cat", categorical_transformer, categorical_features) 
        ] 
    ) 
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    y = df.pop("rings") 
    X_pre = preprocess.fit_transform(df) 
    y_pre = y.to_numpy().reshape(len(y), 1) 
     
    X = np.concatenate((y_pre, X_pre), axis=1) 
     
    np.random.shuffle(X) 
    train, validation, test = np.split(X, [int(.7*len(X)), int(.85*len(X))]) 

     
    pd.DataFrame(train).to_csv(f"{base_dir}/train/train.csv", header=False, 
 index=False) 
    pd.DataFrame(validation).to_csv(f"{base_dir}/validation/validation.csv", 
 header=False, index=False) 
    pd.DataFrame(test).to_csv(f"{base_dir}/test/test.csv", header=False, index=False)

3. Créer une instance d'un SKLearnProcessor pour la transmettre à l'étape de traitement.

from sagemaker.sklearn.processing import SKLearnProcessor

framework_version = "0.23-1"

sklearn_processor = SKLearnProcessor( 
    framework_version=framework_version, 
    instance_type="ml.m5.xlarge", 
    instance_count=processing_instance_count, 
    base_job_name="sklearn-abalone-process", 
    role=role,
)

4. Créer une étape de traitement. Cette étape adopte le SKLearnProcessor, les canaux d'entrée 
et de sortie, ainsi que le script preprocessing.py que vous avez créé. Ceci est très similaire 
à la méthode run de l'instance de processeur dans le kit SDK Python SageMaker. Le paramètre
input_data transmis dans ProcessingStep correspond aux données d'entrée de l'étape elle-
même. Ces données d'entrée sont utilisées par l'instance du processeur lors de son exécution.

Notez les canaux nommés "train, "validation et "test" spécifiés dans la configuration de sortie 
pour la tâche de traitement. Les Properties de l'étape telles que celles-ci peuvent être utilisées dans 
les étapes suivantes et correspondre à leurs valeurs d'exécution lors de l'exécution.

from sagemaker.processing import ProcessingInput, ProcessingOutput
from sagemaker.workflow.steps import ProcessingStep 
     

step_process = ProcessingStep( 
    name="AbaloneProcess", 
    processor=sklearn_processor, 
    inputs=[ 
      ProcessingInput(source=input_data, destination="/opt/ml/processing/input"),   
    ], 
    outputs=[ 
        ProcessingOutput(output_name="train", source="/opt/ml/processing/train"), 
        ProcessingOutput(output_name="validation", source="/opt/ml/processing/
validation"), 
        ProcessingOutput(output_name="test", source="/opt/ml/processing/test") 
    ], 
    code="abalone/preprocessing.py",
)
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Étape 4 : définir une étape d'entraînement

Cette section explique comment utiliser l'algorithme XGBoost de SageMaker pour entraîner un modèle sur 
les données d'entraînement issues des étapes de traitement.

Pour définir une étape d'entraînement

1. Spécifiez le chemin d'accès au modèle dans lequel vous souhaitez enregistrer les modèles de 
l'entraînement.

model_path = f"s3://{default_bucket}/AbaloneTrain"

2. Configurez un estimateur pour l'algorithme XGBoost et le jeu de données en entrée. Le type d'instance 
d'entraînement est transmis à l'estimateur. Un script d'entraînement classique charge les données des 
canaux d'entrée, configure l'entraînement avec des hyperparamètres, entraîne un modèle et enregistre 
un modèle dans model_dir afin qu'il puisse être hébergé plus tard. SageMaker télécharge le modèle 
sur Amazon S3 sous la forme d'un model.tar.gz à la fin de la tâche d'entraînement.

from sagemaker.estimator import Estimator

image_uri = sagemaker.image_uris.retrieve( 
    framework="xgboost", 
    region=region, 
    version="1.0-1", 
    py_version="py3", 
    instance_type="ml.m5.xlarge"
)
xgb_train = Estimator( 
    image_uri=image_uri, 
    instance_type="ml.m5.xlarge", 
    instance_count=1, 
    output_path=model_path, 
    role=role,
)
xgb_train.set_hyperparameters( 
    objective="reg:linear", 
    num_round=50, 
    max_depth=5, 
    eta=0.2, 
    gamma=4, 
    min_child_weight=6, 
    subsample=0.7, 
    silent=0
)

3. Créez une TrainingStep à l'aide de l'instance d'estimateur et des propriétés de la
ProcessingStep. En particulier, transmettez le S3Uri du canal de sortie "train" et
"validation" sur la TrainingStep. 

from sagemaker.inputs import TrainingInput
from sagemaker.workflow.steps import TrainingStep

step_train = TrainingStep( 
    name="AbaloneTrain", 
    estimator=xgb_train, 
    inputs={ 
        "train": TrainingInput( 
            s3_data=step_process.properties.ProcessingOutputConfig.Outputs[ 
                "train" 
            ].S3Output.S3Uri, 

3130

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/xgboost.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Créer et gérer des pipelines

            content_type="text/csv" 
        ), 
        "validation": TrainingInput( 
            s3_data=step_process.properties.ProcessingOutputConfig.Outputs[ 
                "validation" 
            ].S3Output.S3Uri, 
            content_type="text/csv" 
        ) 
    },
)

Étape 5 : définir une étape de traitement pour l'évaluation du modèle

Cette section vous explique comment créer une étape de traitement pour évaluer la précision du modèle. 
Le résultat de cette évaluation de modèle est utilisé dans l'étape de condition pour déterminer le chemin 
d'exécution à prendre.

Pour définir une étape de traitement pour l'évaluation du modèle

1. Créez un fichier dans le répertoire /abalone nommé evaluation.py. Ce script est utilisé dans 
une étape de traitement pour effectuer l'évaluation du modèle. Il prend un modèle entraîné et le jeu de 
données de test comme entrée, puis produit un fichier JSON contenant des métriques d'évaluation de 
classification.

%%writefile abalone/evaluation.py
import json
import pathlib
import pickle
import tarfile
import joblib
import numpy as np
import pandas as pd
import xgboost

from sklearn.metrics import mean_squared_error

if __name__ == "__main__": 
    model_path = f"/opt/ml/processing/model/model.tar.gz" 
    with tarfile.open(model_path) as tar: 
        tar.extractall(path=".") 
     
    model = pickle.load(open("xgboost-model", "rb")) 

    test_path = "/opt/ml/processing/test/test.csv" 
    df = pd.read_csv(test_path, header=None) 
     
    y_test = df.iloc[:, 0].to_numpy() 
    df.drop(df.columns[0], axis=1, inplace=True) 
     
    X_test = xgboost.DMatrix(df.values) 
     
    predictions = model.predict(X_test) 

    mse = mean_squared_error(y_test, predictions) 
    std = np.std(y_test - predictions) 
    report_dict = { 
        "regression_metrics": { 
            "mse": { 
                "value": mse, 
                "standard_deviation": std 
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            }, 
        }, 
    } 

    output_dir = "/opt/ml/processing/evaluation" 
    pathlib.Path(output_dir).mkdir(parents=True, exist_ok=True) 
     
    evaluation_path = f"{output_dir}/evaluation.json" 
    with open(evaluation_path, "w") as f: 
        f.write(json.dumps(report_dict))

2. Créez une instance de ScriptProcessor qui est utilisée pour créer une ProcessingStep.

from sagemaker.processing import ScriptProcessor

script_eval = ScriptProcessor( 
    image_uri=image_uri, 
    command=["python3"], 
    instance_type="ml.m5.xlarge", 
    instance_count=1, 
    base_job_name="script-abalone-eval", 
    role=role,
)

3. Création d'une ProcessingStep à l'aide de l'instance du processeur, des canaux d'entrée et de 
sortie et du script evaluation.py. En particulier, transmettez la propriété S3ModelArtifacts
depuis l'étape d'entraînement step_train, ainsi que le S3Uri du canal de sortie "test" de l'étape 
de traitement step_process. Ceci est très similaire à la méthode run de l'instance de processeur 
dans le kit SDK Python SageMaker. 

from sagemaker.workflow.properties import PropertyFile

evaluation_report = PropertyFile( 
    name="EvaluationReport", 
    output_name="evaluation", 
    path="evaluation.json"
)
step_eval = ProcessingStep( 
    name="AbaloneEval", 
    processor=script_eval, 
    inputs=[ 
        ProcessingInput( 
            source=step_train.properties.ModelArtifacts.S3ModelArtifacts, 
            destination="/opt/ml/processing/model" 
        ), 
        ProcessingInput( 
            source=step_process.properties.ProcessingOutputConfig.Outputs[ 
                "test" 
            ].S3Output.S3Uri, 
            destination="/opt/ml/processing/test" 
        ) 
    ], 
    outputs=[ 
        ProcessingOutput(output_name="evaluation", source="/opt/ml/processing/
evaluation"), 
    ], 
    code="abalone/evaluation.py", 
    property_files=[evaluation_report],
)
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Étape 6 : définir une CreateModelStep pour la transformation par lots

Important

Nous vous recommandons d'utiliser Étape du modèle (p. 3088) pour créer des modèles à 
partir de la version 2.90.0 du SDK Python de SageMaker. CreateModelStep continuera de 
fonctionner dans les versions précédentes du SDK Python de SageMaker, mais n'est plus 
activement pris en charge.

Cette section explique comment créer un modèle SageMaker à partir de la sortie de l'étape d'entraînement. 
Ce modèle est utilisé pour la transformation par lots sur un nouveau jeu de données. Cette étape est 
transmise à l'étape de condition et ne s'exécute que si l'étape de condition a la valeur true.

Pour définir une CreateModelStep pour la transformation par lots

1. Créez un modèle SageMaker. Transmettez la propriété S3ModelArtifacts depuis l'étape 
d'entraînement step_train.

from sagemaker.model import Model

model = Model( 
    image_uri=image_uri, 
    model_data=step_train.properties.ModelArtifacts.S3ModelArtifacts, 
    sagemaker_session=sagemaker_session, 
    role=role,
)

2. Définissez l'entrée du modèle pour votre modèle SageMaker.

from sagemaker.inputs import CreateModelInput

inputs = CreateModelInput( 
    instance_type="ml.m5.large", 
    accelerator_type="ml.eia1.medium",
)

3. Créez votre CreateModelStep à l'aide de CreateModelInput et de l'instance de modèle 
SageMaker que vous avez définie.

from sagemaker.workflow.steps import CreateModelStep

step_create_model = CreateModelStep( 
    name="AbaloneCreateModel", 
    model=model, 
    inputs=inputs,
)

Étape 7 : définir une TransformStep pour effectuer une transformation par lots

Cette section explique comment créer une TransformStep pour effectuer une transformation par lots sur 
un jeu de données après l'entraînement du modèle. Cette étape est transmise à l'étape de condition et ne 
s'exécute que si l'étape de condition a la valeur true.
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Pour définir une TransformStep pour effectuer une transformation par lots

1. Créez une instance de transformateur avec le type d'instance de calcul approprié, le nombre 
d'instances et l'URI de compartiment Amazon S3 de sortie souhaitée. Transmettez la propriété
ModelName depuis l'étape step_create_model CreateModel.

from sagemaker.transformer import Transformer

transformer = Transformer( 
    model_name=step_create_model.properties.ModelName, 
    instance_type="ml.m5.xlarge", 
    instance_count=1, 
    output_path=f"s3://{default_bucket}/AbaloneTransform"
)

2. Créez une TransformStep à l'aide de l'instance de transformateur que vous avez définie et du 
paramètre de pipeline batch_data.

from sagemaker.inputs import TransformInput
from sagemaker.workflow.steps import TransformStep

step_transform = TransformStep( 
    name="AbaloneTransform", 
    transformer=transformer, 
    inputs=TransformInput(data=batch_data)
)

Étape 8 : définir une étape RegisterModel pour créer un package de modèle
Important

Nous vous recommandons d'utiliser Étape du modèle (p. 3088) pour enregistrer des modèles 
à partir de la version 2.90.0 du SDK Python de SageMaker. RegisterModel continuera de 
fonctionner dans les versions précédentes du SDK Python de SageMaker, mais n'est plus 
activement pris en charge.

Cette section montre comment créer une instance de   RegisterModel. Le résultat de l'exécution de
RegisterModel dans un pipeline est un package de modèle. Un package de modèle est une abstraction 
d'artefacts de modèle réutilisable qui contient tous les ingrédients nécessaires à l'inférence. Il se compose 
d'une spécification d'inférence qui définit l'image d'inférence à utiliser avec un emplacement de pondération 
de modèle facultatif. Un groupe de packages de modèles est une collection de packages de modèles. 
Vous pouvez utiliser un ModelPackageGroup pour SageMaker Pipelines afin d'ajouter une nouvelle 
version et un package de modèles au groupe pour chaque exécution de pipeline. Pour de plus amples 
informations sur le registre de modèles, veuillez consulter Enregistrer et déployer des modèles avec Model 
Registry (p. 2846).

Cette étape est transmise à l'étape de condition et ne s'exécute que si l'étape de condition a la valeur
true.

Pour définir une étape RegisterModel pour créer un package de modèles

• Créez une RegisterModel à l'aide de l'instance d'estimateur que vous avez utilisée 
pour l'étape d'entraînement. Transmettez la propriété S3ModelArtifacts depuis l'étape 
d'entraînement step_train et spécifiez un ModelPackageGroup. SageMaker Pipelines crée ce
ModelPackageGroup pour vous.

from sagemaker.model_metrics import MetricsSource, ModelMetrics  
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from sagemaker.workflow.step_collections import RegisterModel

model_metrics = ModelMetrics( 
    model_statistics=MetricsSource( 
        s3_uri="{}/evaluation.json".format( 
            step_eval.arguments["ProcessingOutputConfig"]["Outputs"][0]["S3Output"]
["S3Uri"] 
        ), 
        content_type="application/json" 
    )
)
step_register = RegisterModel( 
    name="AbaloneRegisterModel", 
    estimator=xgb_train, 
    model_data=step_train.properties.ModelArtifacts.S3ModelArtifacts, 
    content_types=["text/csv"], 
    response_types=["text/csv"], 
    inference_instances=["ml.t2.medium", "ml.m5.xlarge"], 
    transform_instances=["ml.m5.xlarge"], 
    model_package_group_name=model_package_group_name, 
    approval_status=model_approval_status, 
    model_metrics=model_metrics
)

Étape 9 : définir une étape de condition pour vérifier la précision du modèle

Une ConditionStep permet à SageMaker Pipelines de prendre en charge l'exécution conditionnelle dans 
votre DAG de pipeline en fonction de la condition des propriétés d'étape. Dans ce cas, vous ne souhaitez 
enregistrer un package de modèles que si la précision de ce modèle, telle que déterminée par l'étape 
d'évaluation du modèle, dépasse la valeur requise. Si la précision dépasse la valeur requise, le pipeline 
crée également un modèle SageMaker et exécute la transformation par lots sur un jeu de données. Cette 
section explique comment définir l'étape Condition.

Pour définir une étape de condition pour vérifier la précision du modèle

1. Définissez une condition ConditionLessThanOrEqualToen utilisant la valeur de précision trouvée 
dans la sortie de l'étape de traitement de l'évaluation du modèle, step_eval. Obtenez cette sortie en 
utilisant le fichier de propriétés que vous avez indexé à l'étape de traitement et le JSONPath respectif 
de la valeur d'erreur quadratique moyenne, "mse".

from sagemaker.workflow.conditions import ConditionLessThanOrEqualTo
from sagemaker.workflow.condition_step import ConditionStep
from sagemaker.workflow.functions import JsonGet

cond_lte = ConditionLessThanOrEqualTo( 
    left=JsonGet( 
        step_name=step_eval.name, 
        property_file=evaluation_report, 
        json_path="regression_metrics.mse.value" 
    ), 
    right=6.0
)

2. Créez une ConditionStep. Transmettez la condition ConditionEquals, puis définissez les étapes 
d'enregistrement de package de modèle et de transformation par lots comme les étapes suivantes si la 
condition est satisfaite.

step_cond = ConditionStep( 
    name="AbaloneMSECond", 
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    conditions=[cond_lte], 
    if_steps=[step_register, step_create_model, step_transform], 
    else_steps=[],  
)

Étape 10 : créer un pipeline

Maintenant que vous avez créé toutes les étapes, combinez-les dans un pipeline.

Pour créer un pipeline

1. Définissez les éléments suivants pour votre pipeline :name, parameters, et steps. Les noms doivent 
être uniques au sein d'une paire (account, region).

Note

Une étape ne peut apparaître qu'une seule fois dans la liste des étapes du pipeline ou dans 
les listes d'étapes if/else de l'étape de condition. Elle ne peut pas apparaître dans les deux.

from sagemaker.workflow.pipeline import Pipeline

pipeline_name = f"AbalonePipeline"
pipeline = Pipeline( 
    name=pipeline_name, 
    parameters=[ 
        processing_instance_count, 
        model_approval_status, 
        input_data, 
        batch_data, 
    ], 
    steps=[step_process, step_train, step_eval, step_cond],
)

2. (Facultatif) Examinez la définition de pipeline JSON pour vous assurer qu'elle est bien formée.

import json

json.loads(pipeline.definition())

Cette définition de pipeline est prête à être envoyée à SageMaker. Dans le tutoriel suivant, vous envoyez 
ce pipeline à SageMaker et lancez une exécution.

Étape suivante : Exécuter un pipeline (p. 3136)

Exécuter un pipeline
Une fois que vous avez créé une définition de pipeline à l'aide du kit SDK Python SageMaker, vous pouvez 
l'envoyer à SageMaker pour lancer votre exécution. Le tutoriel suivant montre comment envoyer un 
pipeline, lancer une exécution, examiner les résultats de cette exécution et supprimer votre pipeline.

Rubriques
• Prérequis (p. 3137)
• Étape 1 : démarrer le pipeline (p. 3137)
• Étape 2 : examiner l'exécution d'un pipeline (p. 3137)
• Étape 3 : remplacer les paramètres par défaut d'une exécution de pipeline (p. 3138)
• Étape 4 : arrêter et supprimer une exécution de pipeline (p. 3139)
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Prérequis

Pour suivre ce tutoriel, vous devez disposer de la configuration suivante :

• Une instance de bloc-notes Amazon SageMaker. 
• Une définition du pipeline SageMaker Pipelines. Ce tutoriel suppose que vous utilisez la définition de 

pipeline créée en suivant le tutoriel Définition d'un pipeline (p. 3123).

Étape 1 : démarrer le pipeline

Tout d'abord, vous devez démarrer le pipeline.

Pour démarrer le pipeline

1. Examinez la définition de pipeline JSON pour vous assurer qu'elle est bien formée.

import json

json.loads(pipeline.definition())

2. Envoyez la définition du pipeline au service SageMaker Pipelines pour créer un pipeline s'il n'existe 
pas, ou mettez à jour le pipeline s'il existe. Le rôle transmis est utilisé par SageMaker Pipelines pour 
créer toutes les tâches définies dans les étapes.

pipeline.upsert(role_arn=role)

3. Démarrez l'exécution d'un pipeline.

execution = pipeline.start()

Étape 2 : examiner l'exécution d'un pipeline

Ensuite, vous devez examiner l'exécution du pipeline.

Pour examiner l'exécution d'un pipeline

1. Décrivez le statut d'exécution du pipeline pour vous assurer qu'il a été créé et démarré avec succès.

execution.describe()

2. Attendez que l'exécution soit terminée.

execution.wait()

3. Répertoriez les étapes d'exécution et leur état.

execution.list_steps()

Le résultat doit être similaire à ce qui suit :

[{'StepName': 'AbaloneTransform', 
  'StartTime': datetime.datetime(2020, 11, 21, 2, 41, 27, 870000, tzinfo=tzlocal()), 
  'EndTime': datetime.datetime(2020, 11, 21, 2, 45, 50, 492000, tzinfo=tzlocal()), 
  'StepStatus': 'Succeeded', 
  'CacheHitResult': {'SourcePipelineExecutionArn': ''}, 
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  'Metadata': {'TransformJob': {'Arn': 'arn:aws:sagemaker:us-
east-2:111122223333:transform-job/pipelines-cfvy1tjuxdq8-abalonetransform-
ptyjoef3jy'}}}, 
 {'StepName': 'AbaloneRegisterModel', 
  'StartTime': datetime.datetime(2020, 11, 21, 2, 41, 26, 929000, tzinfo=tzlocal()), 
  'EndTime': datetime.datetime(2020, 11, 21, 2, 41, 28, 15000, tzinfo=tzlocal()), 
  'StepStatus': 'Succeeded', 
  'CacheHitResult': {'SourcePipelineExecutionArn': ''}, 
  'Metadata': {'RegisterModel': {'Arn': 'arn:aws:sagemaker:us-
east-2:111122223333:model-package/abalonemodelpackagegroupname/1'}}}, 
 {'StepName': 'AbaloneCreateModel', 
  'StartTime': datetime.datetime(2020, 11, 21, 2, 41, 26, 895000, tzinfo=tzlocal()), 
  'EndTime': datetime.datetime(2020, 11, 21, 2, 41, 27, 708000, tzinfo=tzlocal()), 
  'StepStatus': 'Succeeded', 
  'CacheHitResult': {'SourcePipelineExecutionArn': ''}, 
  'Metadata': {'Model': {'Arn': 'arn:aws:sagemaker:us-east-2:111122223333:model/
pipelines-cfvy1tjuxdq8-abalonecreatemodel-jl94rai0ra'}}}, 
 {'StepName': 'AbaloneMSECond', 
  'StartTime': datetime.datetime(2020, 11, 21, 2, 41, 25, 558000, tzinfo=tzlocal()), 
  'EndTime': datetime.datetime(2020, 11, 21, 2, 41, 26, 329000, tzinfo=tzlocal()), 
  'StepStatus': 'Succeeded', 
  'CacheHitResult': {'SourcePipelineExecutionArn': ''}, 
  'Metadata': {'Condition': {'Outcome': 'True'}}}, 
 {'StepName': 'AbaloneEval', 
  'StartTime': datetime.datetime(2020, 11, 21, 2, 37, 34, 767000, tzinfo=tzlocal()), 
  'EndTime': datetime.datetime(2020, 11, 21, 2, 41, 18, 80000, tzinfo=tzlocal()), 
  'StepStatus': 'Succeeded', 
  'CacheHitResult': {'SourcePipelineExecutionArn': ''}, 
  'Metadata': {'ProcessingJob': {'Arn': 'arn:aws:sagemaker:us-
east-2:111122223333:processing-job/pipelines-cfvy1tjuxdq8-abaloneeval-zfraozhmny'}}}, 
 {'StepName': 'AbaloneTrain', 
  'StartTime': datetime.datetime(2020, 11, 21, 2, 34, 55, 867000, tzinfo=tzlocal()), 
  'EndTime': datetime.datetime(2020, 11, 21, 2, 37, 34, 34000, tzinfo=tzlocal()), 
  'StepStatus': 'Succeeded', 
  'CacheHitResult': {'SourcePipelineExecutionArn': ''}, 
  'Metadata': {'TrainingJob': {'Arn': 'arn:aws:sagemaker:us-
east-2:111122223333:training-job/pipelines-cfvy1tjuxdq8-abalonetrain-tavd6f3wdf'}}}, 
 {'StepName': 'AbaloneProcess', 
  'StartTime': datetime.datetime(2020, 11, 21, 2, 30, 27, 160000, tzinfo=tzlocal()), 
  'EndTime': datetime.datetime(2020, 11, 21, 2, 34, 48, 390000, tzinfo=tzlocal()), 
  'StepStatus': 'Succeeded', 
  'CacheHitResult': {'SourcePipelineExecutionArn': ''}, 
  'Metadata': {'ProcessingJob': {'Arn': 'arn:aws:sagemaker:us-
east-2:111122223333:processing-job/pipelines-cfvy1tjuxdq8-abaloneprocess-
mgqyfdujcj'}}}]

4. Une fois l'exécution de votre pipeline terminée, téléchargez le fichier evaluation.json résultant 
d'Amazon S3 pour examiner le rapport.

evaluation_json = sagemaker.s3.S3Downloader.read_file("{}/evaluation.json".format( 
    step_eval.arguments["ProcessingOutputConfig"]["Outputs"][0]["S3Output"]["S3Uri"]
))
json.loads(evaluation_json)

Étape 3 : remplacer les paramètres par défaut d'une exécution de pipeline

Vous pouvez exécuter d'autres exécutions du pipeline en spécifiant différents paramètres de pipeline pour 
remplacer les valeurs par défaut.
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Pour remplacer les paramètres par défaut

1. Créez l'exécution du pipeline. Cela démarre une autre exécution de pipeline avec le statut 
d'approbation de modèle défini sur « Approuvé ». Cela signifie que la version du package de modèles 
générée par l'étape RegisterModel est automatiquement prête à être déployée via des pipelines 
CI/CD, par exemple avec SageMaker Projects. Pour plus d'informations, consultez Automatiser les 
MLOps avec des projets SageMaker (p. 3154).

execution = pipeline.start( 
    parameters=dict( 
        ModelApprovalStatus="Approved", 
    )
)

2. Attendez que l'exécution soit terminée.

execution.wait()

3. Répertoriez les étapes d'exécution et leur état.

execution.list_steps()

4. Une fois l'exécution de votre pipeline terminée, téléchargez le fichier evaluation.json résultant 
d'Amazon S3 pour examiner le rapport.

evaluation_json = sagemaker.s3.S3Downloader.read_file("{}/evaluation.json".format( 
    step_eval.arguments["ProcessingOutputConfig"]["Outputs"][0]["S3Output"]["S3Uri"]
))
json.loads(evaluation_json)

Étape 4 : arrêter et supprimer une exécution de pipeline

Lorsque vous n'avez plus besoin de votre pipeline, vous pouvez arrêter toutes les exécutions en cours et 
supprimer le pipeline.

Pour arrêter et supprimer une exécution de pipeline

1. Arrêtez l'exécution du pipeline.

execution.stop()

2. Supprimez le pipeline.

pipeline.delete()

Afficher, suivre et exécuter SageMaker Pipelines dans 
SageMaker Studio
Pour afficher, suivre et exécuter Amazon SageMaker Pipelines dans Amazon SageMaker Studio, vous 
devez vous connecter à Studio. Pour plus d'informations, consultez Intégration à Amazon SageMaker 
Domain (p. 38).

Rubriques
• Affichage d'un pipeline (p. 3140)
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• Afficher l'exécution d'un pipeline (p. 3143)
• Afficher les entités Experiments créées par SageMaker Pipelines (p. 3146)
• Exécution d'un pipeline (p. 3148)
• Suivi de la lignée d'un pipeline de ML SageMaker (p. 3150)

Affichage d'un pipeline

Cette procédure vous explique comment trouver directement un pipeline et afficher sa page de détails. 
Vous pouvez également trouver des pipelines qui font partie d'un projet répertorié dans la page de détails 
du projet. Pour obtenir des informations sur la recherche d'un pipeline faisant partie d'un projet, veuillez 
consulter Automatiser les MLOps avec des projets SageMaker (p. 3154).

Pour afficher la liste des pipelines

1. Dans la barre latérale gauche de Studio, choisissez l'icône SageMaker resources (Ressources 

SageMaker) ( ).

2. Sélectionnez Pipelines dans la liste déroulante.
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3. Faites glisser le bord droit du volet SageMaker resources (Ressources SageMaker) vers la droite pour 
afficher toutes les colonnes. Utilisez la recherche pour affiner la liste des pipelines.

La recherche est un processus en deux étapes. Tout d'abord, vous saisissez des caractères 
correspondant au nom de colonne que vous souhaitez rechercher. Deuxièmement, vous saisissez des 
caractères correspondant à l'élément de cette colonne.

Vous pouvez avoir plusieurs filtres de recherche. Par exemple, la capture d'écran suivante limite 
les pipelines affichés à ceux dont le nom commence par aba et créés par Me. Pour de plus amples 
informations sur la recherche dans Studio, veuillez consulter Rechercher des expériences à l'aide 
d'Amazon SageMaker Studio (p. 2174).

4. Ouvrez un pipeline pour afficher ses détails. L'onglet Details (Détails) du pipeline s'ouvre et affiche 
une liste des exécutions de pipeline. Vous pouvez démarrer une exécution ou choisir l'un des autres 

onglets pour obtenir plus d'informations sur le pipeline. Utilisez l'icône Settings (Paramètres) ( ) pour 
choisir les colonnes à afficher.
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5. Dans la page des détails du pipeline, choisissez l'un des onglets suivants pour afficher les détails du 
pipeline :

• Executions (Exécutions) – Détails sur les exécutions. Vous pouvez démarrer une exécution à partir 
de cet onglet ou de l'onglet Graph (Graphique).

• Graph (Graphique) – DAG pour le pipeline.

• Parameters (Paramètres) – Inclut le statut d'approbation du modèle.

• Settings (Paramètres) – Les métadonnées associées au pipeline. Vous pouvez télécharger le fichier 
de définition du pipeline et modifier le nom et la description du pipeline à partir de cet onglet.
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Afficher l'exécution d'un pipeline

Cette procédure vous explique comment afficher l'exécution d'un pipeline. Pour obtenir des informations sur 
l'affichage d'une liste des exécutions de pipelines et sur l'utilisation de la recherche SageMaker pour affiner 
les exécutions dans la liste, veuillez consulter Affichage d'un pipeline (p. 3140).

Pour afficher les détails de l'exécution d'un pipeline

1. Dans la liste d'exécutions, ouvrez une exécution pour afficher ses détails. L'onglet Details (Détails) de 
l'exécution s'ouvre et affiche un graphique des étapes du pipeline. Vous pouvez choisir l'un des autres 
onglets pour afficher des informations sur l'exécution du pipeline, qui sont similaires à celles affichées 
lors de l'affichage des détails du pipeline.

2. Utilisez la recherche pour trouver une étape dans le graphique. Saisissez des caractères qui 
correspondent à un nom d'étape. Vous pouvez faire glisser le graphique ou utiliser les icônes de 
redimensionnement en bas à gauche du graphique. L'encart situé en bas à droite du graphique 
s'affiche à l'endroit où vous vous trouvez dans le graphique.
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3. Choisissez l'une des étapes du graphique pour voir ses détails. Dans la capture d'écran précédente, 
une étape d'entraînement est choisie et affiche les onglets suivants :

• Input (Entrée) – Les entrées de l'entraînement. Si une source d'entrée provient d'Amazon Simple 
Storage Service (Amazon S3), choisissez le lien qui vous permet d'afficher le fichier dans la console 
Amazon S3.

• Output (Sortie) – Les sorties de l'entraînement, tels que les métriques, les graphiques, les fichiers et 
les résultats de l'évaluation. Les graphiques ont été produits à l'aide des API Tracker.
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• Logs (Journaux) – Les journaux Amazon CloudWatch logs produits par l'étape.

• Info – Paramètres et métadonnées associés à l'étape.

Afficher les entités Experiments créées par SageMaker Pipelines

Lorsque vous créez un pipeline et spécifiez pipeline_experiment_config, SageMaker Pipelines crée par 
défaut les entités SageMaker Experiments suivantes si elles n'existent pas :

• Une expérience pour le pipeline
• Un essai pour chaque exécution du pipeline
• Composant d'essai pour chaque tâche SageMaker créée dans une étape de pipeline
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Pour obtenir des informations sur la façon dont les expériences sont intégrées aux pipelines, veuillez 
consulter Intégration d'Amazon SageMaker Experiments (p. 3117). Pour de plus amples informations 
sur SageMaker Experiments, veuillez consulter Gestion du machine learning avec Amazon SageMaker 
Experiments (p. 2158).

Vous pouvez accéder à la liste des composants d'essai associés à un pipeline à partir de la liste des 
exécutions de pipeline ou de la liste des expériences.

Pour afficher la liste des composants d'essai à partir de la liste des exécutions de pipeline

1. Pour afficher la liste des exécutions de pipeline, suivez les quatre premières étapes de Affichage d'un 
pipeline (p. 3140).

2. En haut à droite de l'écran, choisissez l'icône Settings (Paramètres) ( ) pour ouvrir TABLE 
PROPERTIES (PROPRIÉTÉS DU TABLEAU).

3. Sélectionnez Experiment (Expérience). Si l'intégration de l'expérience n'a pas été désactivée lors 
de la création du pipeline, le nom de l'expérience et le nom de l'essai sont affichés dans la liste des 
exécutions.

Note

L'intégration des expériences a été introduite dans le kit SDK Amazon SageMaker Python
version 2.41.0. Les pipelines créés avec une version antérieure dukit SDK ne sont pas 
intégrés aux expériences par défaut.

4. Sélectionnez une ou plusieurs exécutions, ouvrez (cliquez avec le bouton droit de la souris) la 
sélection, puis choisissez View trial components generated by execution (Afficher les composants 
d'évaluation générés par l'exécution).

Pour afficher la liste des composants d'essai à partir de la liste des expériences

1. Dans la barre latérale gauche de Studio, choisissez l'icône SageMaker resources (Ressources 

SageMaker) ( ).
2. Sélectionnez Experiments and trials (Expériences et essais) dans la liste déroulante.
3. Utilisez la fonction de recherche pour filtrer la liste en fonction des expériences créées par un pipeline.

a. Faites glisser le bord droit du volet SageMaker resources (Ressources SageMaker) vers la droite 
jusqu'à ce que vous puissiez voir la colonne Experiment type (Type d'expérience).

b. Dans la zone de recherche, saisissez ex et choisissez Experiment type (Type d'expérience).
c. Dans Filter by values (Filtrer par valeurs), choisissez Pipeline, puis Apply (Appliquer).
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Pour affiner davantage la recherche, vous pouvez ajouter des filtres supplémentaires. Pour plus 
d'informations, consultez Rechercher des expériences à l'aide d'Amazon SageMaker Studio (p. 2174).

4. Ouvrez (Cliquez avec le bouton droit de la souris) sur le nom d'une expérience et choisissez Open in 
trial component list (Ouvrir dans la liste des composants d'essai).

Liste des composants d'essai

La liste suivante présente la liste des composants d'essai créés par le pipeline.

Exécution d'un pipeline

Cette procédure vous explique comment exécuter un pipeline. Pour obtenir des informations sur l'affichage 
de la liste des exécutions de pipeline, veuillez consulter Affichage d'un pipeline (p. 3140).

Démarrer l'exécution d'un pipeline

1. Dans l'onglet Executions (Exécutions) ou Graph (Graphique) de la liste d'exécution, choisissez Start an 
execution (Démarrer une exécution).
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2. Saisissez ou mettez à jour les informations requises suivantes :

• Name (Nom) – Doit être unique dans votre compte et au sein d'une région AWS.
• ProcessingInstanceType – Type d'instance à traiter.
• ProcessementInstanceCount – Nombre d'instances à utiliser pour le traitement.
• TrainingInstanceType – Type d'instance pour l'entraînement.
• ModelApprovalStatus – Pour votre commodité.
• InputData – URI S3 des données d'entrée.

3. Sélectionnez Envoyer.

• Pour voir les détails de l'exécution ou pour arrêter l'exécution, choisissez View details (Afficher les 
détails) sur la bannière d'état.

• Pour arrêter l'exécution, choisissez Stop (Arrêter) sur la bannière d'état.

3149



Amazon SageMaker Guide du développeur
Créer et gérer des pipelines

• Pour reprendre l'exécution à partir de l'endroit où elle a été arrêtée, choisissez Resume (Reprendre) sur 
la bannière d'état.

Note

Si votre pipeline échoue, la bannière d'état affiche l'état Failed (Échec). Après avoir résolu l'étape 
qui a échoué, choisissez Retry (Réessayer) sur la bannière d'état pour reprendre l'exécution du 
pipeline à partir de cette étape.

Pour obtenir la liste des modèles enregistrés, veuillez consulter Automatiser les MLOps avec des projets 
SageMaker (p. 3154).

Suivi de la lignée d'un pipeline de ML SageMaker

Dans ce tutoriel, vous utilisez Amazon SageMaker Studio pour suivre la lignée d'un pipeline de ML Amazon 
SageMaker.

Le pipeline a été créé par le bloc-notes Orchestrating Jobs with Amazon SageMaker Model Building 
Pipelines dans le référentiel d'exemples GitHub Amazon SageMaker. Pour obtenir des informations 
détaillées sur la création du pipeline, veuillez consulter Définition d'un pipeline (p. 3123).

Le suivi de la lignée dans Studio est centré sur un graphe orienté acyclique (DAG). Le DAG représente les 
étapes d'un pipeline. Depuis le DAG, vous pouvez suivre la lignée de n'importe quelle étape vers n'importe 
quelle autre étape. Le diagramme suivant affiche les étapes du pipeline. Ces étapes apparaissent sous la 
forme d'un DAG dans Studio.

Prérequis

• Accédez à Amazon SageMaker Studio. Pour plus d'informations, consultez Intégration à Amazon 
SageMaker Domain (p. 38).

• Connaissance de l'interface utilisateur de SageMaker Studio. Pour plus d'informations, consultez
Présentation de l'interface utilisateur Amazon SageMaker Studio (p. 101).

• (Recommandé) Exécution terminée de l'exemple de bloc-notes.

Pour suivre la lignée d'un pipeline

1. Connectez-vous à SageMaker Studio.
2. Dans la barre latérale gauche de Studio, choisissez l'icône SageMaker resources (Ressources 

SageMaker) ( ).
3. Dans le menu déroulant, sélectionnez Pipelines.
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4. Utilisez la zone Search (Recherche) afin de filtrer la liste des pipelines. Pour afficher toutes les 
colonnes disponibles, faites glisser la bordure droite du volet vers la droite. Pour plus d'informations, 
consultez Rechercher des expériences à l'aide d'Amazon SageMaker Studio (p. 2174).

La capture d'écran suivante montre la liste filtrée par un nom qui commence par « aba » et qui a été 
créée le 12/05/20.
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5. Double-cliquez sur le pipeline AbalonePipeline pour afficher la liste d'exécution et d'autres détails 
sur le pipeline. La capture d'écran suivante montre le volet TABLE PROPERTIES (PROPRIÉTÉS DU 
TABLEAU) ouvert dans lequel vous pouvez choisir les propriétés à afficher.

6. Cliquez sur l'onglet Settings (Paramètres), puis choisissez Download pipeline definition file 
(Télécharger le fichier de définition de pipeline). Vous pouvez afficher le fichier pour voir comment le 
graphique de pipeline a été défini.

7. Dans l'onglet Execution (Exécution), double-cliquez sur la première ligne de la liste d'exécution 
pour afficher son graphique d'exécution et d'autres détails sur l'exécution. Notez que le graphique 
correspond au diagramme affiché au début du tutoriel.

Vous pouvez faire glisser le graphique (sélectionnez une zone qui ne figure pas sur le graphique lui-
même) ou utiliser les icônes de redimensionnement situées en bas à gauche du graphique. L'encart 
situé en bas à droite du graphique affiche votre position dans le graphique.
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8. Dans l'onglet Graph (Graphique), choisissez l'étape AbaloneProcess pour afficher les détails de 
l'étape.

9. Recherchez les chemins d'accès Amazon S3 vers les jeux de données d'entraînement, de validation et 
de test dans l'onglet Output (Sortie), sous Files (Fichiers).

Note

Pour obtenir les chemins d'accès complets, cliquez avec le bouton droit sur le chemin, puis 
choisissez Copy cell contents (Copier le contenu des cellules).
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s3://sagemaker-eu-west-1-acct-id/sklearn-abalone-process-2020-12-05-17-28-28-509/
output/train
s3://sagemaker-eu-west-1-acct-id/sklearn-abalone-process-2020-12-05-17-28-28-509/
output/validation
s3://sagemaker-eu-west-1-acct-id/sklearn-abalone-process-2020-12-05-17-28-28-509/
output/test

10. Choisissez l'étape AbaloneTrain.

11. Recherchez le chemin d'accès Amazon S3 vers l'artefact du modèle dans l'onglet Output (Sortie), sous
Files (Fichiers) :

s3://sagemaker-eu-west-1-acct-id/AbaloneTrain/pipelines-6locnsqz4bfu-AbaloneTrain-
NtfEpI0Ahu/output/model.tar.gz

12. Choisissez l'étape AbaloneRegisterModel.

13. Recherchez l'ARN du package de modèles dans l'onglet Output (Sortie), sous Files (Fichiers) :

arn:aws:sagemaker:eu-west-1:acct-id:model-package/abalonemodelpackagegroupname/2

Automatiser les MLOps avec des projets 
SageMaker

Créez des solutions de ML de bout en bout avec CI/CD à l'aide de projets SageMaker.

Utilisez les projets SageMaker pour créer une solution MLOps pour orchestrer et gérer ce qui suit :

• Création d'images personnalisées pour le traitement, l'entraînement et l'inférence
• Préparation des données et ingénierie des fonctionnalités
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• Entraînement de modèles
• Évaluation de modèles
• Déploiement de modèles
• Surveillance et mise à jour des modèles

Rubriques
• Pourquoi devriez-vous utiliser des MLOps ? (p. 3155)
• Qu'est-ce qu'un projet SageMaker ? (p. 3157)
• Autorisations SageMaker Studio requises pour utiliser des projets (p. 3160)
• Créer un projet MLOps à l'aide d'Amazon SageMaker Studio (p. 3161)
• Modèles de projet MLOps (p. 3162)
• Affichage des ressources du projet (p. 3171)
• Mise à jour d'un projet MLOps dans Amazon SageMaker Studio (p. 3171)
• Supprimer un projet MLOps à l'aide d'Amazon SageMaker Studio (p. 3173)
• Démonstration du projet MLops SageMaker (p. 3174)
• Démonstration du projet MLops SageMaker utilisant des dépôts Git tiers (p. 3179)

Pourquoi devriez-vous utiliser des MLOps ?
Lorsque vous passez de l'exécution de projets individuels d'intelligence artificielle et de machine learning 
(IA/ML) à l'utilisation de l'IA/du ML pour transformer votre entreprise à grande échelle, la discipline des 
opérations de ML (MLOps) peut être utile. Les MLOps rendent compte des aspects uniques des projets IA/
ML dans la gestion de projet, le CI/CD et l'assurance qualité, l'aide fournie améliore les délais de livraison, 
réduit les défauts et rend les scientifiques des données plus productifs. Les MLOps font référence à une 
méthodologie basée sur l'application des pratiques DevOps aux applications de machine learning. Pour 
en savoir plus sur les principes DevOps, consultez le livre blanc Introduction to DevOps on AWS. Pour en 
savoir plus sur la mise en œuvre à l'aide de services AWS, consultez les rubriques Practicing CI/CD on 
AWS et Infrastructure as Code.

Tout comme les DevOps, les MLOps s'appuient sur une approche collaborative et rationalisée du cycle 
de vie du développement du machine learning, où l'intersection entre les personnes, les processus et 
la technologie optimise les activités de bout en bout nécessaires au développement, à la création et à 
l'exploitation des applications de machine learning.

Les MLOps se concentrent sur l'intersection entre la science des données et l'ingénierie des données en 
combinaison avec les pratiques DevOps existantes afin de rationaliser la fourniture des modèles tout au 
long du cycle de vie du développement du machine learning. Les MLOps représentent la discipline qui 
consiste à intégrer les applications de ML dans la gestion des versions, le CI/CD et les opérations. Les 
MLOps nécessitent l'intégration du développement logiciel, des opérations, de l'ingénierie des données et 
de la science des données.

Défis liés aux MLOps
Bien que les MLOps puissent fournir des outils précieux pour vous aider à faire évoluer votre entreprise, 
vous pouvez être confronté à certains problèmes lorsque vous intégrez les MLOps à vos charges de travail 
de machine learning.

Gestion de projets

• Les projets de ML impliquent des scientifiques des données, un rôle relativement nouveau et qui n'est 
pas souvent intégré dans des équipes interfonctionnelles. Ces nouveaux membres de l'équipe parlent 
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souvent un langage technique très différent de celui des propriétaires de produits et des Software 
Engineers, ce qui complique le problème habituel de la traduction des exigences métier en exigences 
techniques.

Communication et collaboration

• Renforcer la visibilité sur les projets de ML et permettre la collaboration entre les différentes parties 
prenantes, telles que les ingénieurs de données, les scientifiques des données, les ingénieurs de ML et 
les DevOps est de plus en plus indispensable pour assurer de bons résultats.

Tout est du code

• Utilisation des données de production dans les activités de développement, cycles de vie 
d'expérimentation plus longs, dépendances des pipelines de données, nouvel entraînement des pipelines 
de déploiement et métriques uniques dans l'évaluation des performances d'un modèle.

• Les modèles ont souvent un cycle de vie indépendant des applications et de l'intégration de systèmes à 
ces modèles.

• L'ensemble du système de bout en bout est reproductible grâce au code versionné et aux artefacts. 
Les projets DevOps utilisent l'Infrastructure as Code (IaC) et la Configuration-as-Code (CaC) pour créer 
des environnements, ainsi que les Pipelines-as-code (PaC) pour garantir la cohérence des modèles 
CI/CD. Les pipelines doivent s'intégrer aux flux d'entraînement Big Data et ML. Cela signifie souvent 
que le pipeline est une combinaison d'un outil CI/CD traditionnel et d'un autre moteur de flux. Il existe 
d'importantes préoccupations en matière de politique pour de nombreux projets de ML, donc le pipeline 
peut également devoir appliquer ces politiques. Les données d'entrée biaisées produisent des résultats 
biaisés, ce qui inquiète de plus en plus les parties prenantes professionnelles.

CI/CD

• Dans les MLOps, les données source sont une entrée de première classe, tout comme le code source. 
C'est pourquoi les MLOps exigent de versionner les données source et à lancer les exécutions de 
pipeline lorsque les données source ou d'inférence changent.

• Les pipelines doivent également versionner les modèles de ML, ainsi que les entrées et autres sorties, 
afin d'assurer la traçabilité.

• Les tests automatisés doivent inclure une validation appropriée du modèle de ML pendant les phases de 
création et lorsque le modèle est en production.

• Les phases de création peuvent comprendre un entraînement et un nouvel entraînement du modèle, un 
processus qui prend beaucoup de temps et exige beaucoup de ressources. Les pipelines doivent être 
suffisamment détaillés pour effectuer un cycle d'entraînement complet uniquement lorsque les données 
source ou le code de ML changent, et non lorsque les composants associés changent.

• Étant donné que le code de machine learning représente généralement une petite partie d'une solution 
globale, un pipeline de déploiement peut également intégrer les étapes supplémentaires requises pour 
contenir un modèle en vue de sa consommation en tant qu'API par d'autres applications et systèmes.

Surveillance et journalisation

• Les phases d'ingénierie des fonctionnalités et d'entraînement du modèle devaient capturer les métriques 
d'entraînement du modèle, ainsi que les expériences de modèles. Le réglage d'un modèle de ML 
nécessite de manipuler la forme des données d'entrée, ainsi que les hyperparamètres d'algorithme, et la 
capture systématique de ces expériences. Le suivi des expériences aide les scientifiques des données à 
travailler plus efficacement et donne un instantané reproductible de leur travail.

• Les modèles de ML déployés nécessitent une surveillance des données transmises au modèle à des fins 
d'inférence, ainsi que des métriques de stabilité et de performance standard du point de terminaison. Le 
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système de surveillance doit également saisir la qualité de la sortie du modèle, telle qu'elle est évaluée 
au moyen d'une métrique de ML appropriée.

Avantages des MLOps
L'adoption de pratiques de MLOps vous donne un délai de mise sur le marché plus rapide pour les projets 
de ML en offrant les avantages suivants.

• Productivité : la fourniture d'environnements en libre-service avec accès à des jeux de données 
organisés permet aux ingénieurs de données et aux scientifique des données d'agir plus rapidement et 
de perdre moins de temps avec des données manquantes ou non valides.

• Répétabilité : l'automatisation de toutes les étapes du MLDC vous permet de garantir un processus 
reproductible, y compris la façon dont le modèle est entraîné, évalué, versionné et déployé.

• Fiabilité : l'intégration des pratiques CI/CD permet non seulement un déploiement rapide, mais aussi une 
qualité et une cohérence accrues.

• Auditabilité : la gestion des versions de toutes les entrées et sorties, des expériences de science des 
données aux données sources en passant par le modèle entraîné, signifie que nous pouvons démontrer 
exactement comment le modèle a été créé et où il a été déployé.

• Qualité des données et du modèle : les MLOps nous permettent d'appliquer des politiques qui protègent 
contre les biais des modèles et suivent les modifications apportées aux propriétés statistiques des 
données et à la qualité du modèle au fil du temps.

Qu'est-ce qu'un projet SageMaker ?
SageMaker Projects aide les organisations à mettre en place et à standardiser des environnements de 
développement pour les scientifiques des données, et des systèmes CI/CD pour les ingénieurs MLOps. Les 
projets permettent également aux organisations de configurer la gestion des dépendances, la gestion du 
référentiel de code, la reproductibilité de la génération et le partage d'artefacts.

Vous pouvez approvisionner SageMaker Projects à partir du catalogue de services AWS en utilisant des 
modèles personnalisés ou fournis par SageMaker. Pour obtenir des informations sur le catalogue de 
services AWS, consultez What Is AWS Service Catalog. Avec SageMaker Projects, les ingénieurs MLOps 
et les administrateurs de l'organisation peuvent définir leurs propres modèles ou utiliser des modèles 
fournis par SageMaker. Les modèles fournis par SageMaker amorcent le flux ML avec un contrôle de 
version source, des pipelines ML automatisés et un ensemble de code permettant de lancer rapidement 
l'itération sur des cas d'utilisation ML.

Quand faut-il utiliser un projet SageMaker ?
Bien que les blocs-notes soient utiles pour la création et l'expérimentation de modèles, une équipe de 
scientifiques des données et d'ingénieurs de ML partageant du code ont besoin d'un moyen plus évolutif de 
maintenir la cohérence du code et un contrôle de version strict.

Chaque organisation possède son propre ensemble de normes et de pratiques qui assurent la sécurité et la 
gouvernance de son environnement AWS. SageMaker fournit un ensemble de modèles propriétaires pour 
les organisations qui souhaitent démarrer rapidement avec les flux ML et CI/CD. Les modèles incluent des 
projets qui utilisent des services AWS natifs pour CI/CD, tels que AWS CodeBuild, AWS CodePipeline et 
AWS CodeCommit. Les modèles offrent également la possibilité de créer des projets utilisant des outils 
tiers, tels que Jenkins et GitHub. Pour obtenir la liste des modèles de projet fournis par SageMaker, veuillez 
consulter Utiliser les modèles de projet fournis par SageMaker (p. 3162).

Les organisations ont souvent besoin d'appliquer un contrôle strict sur les ressources MLOps qu'elles 
approvisionnent et gèrent. Cette responsabilité implique certaines tâches, notamment la configuration 
des rôles et des politiques IAM, l'application de balises de ressources, l'application du chiffrement et le 
découplage des ressources sur plusieurs comptes. SageMaker Projects peut prendre en charge toutes 
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ces tâches grâce à des offres de modèles personnalisés avec lesquelles les organisations utilisent des 
modèles AWS CloudFormation pour définir les ressources nécessaires à un flux ML. Les scientifiques des 
données peuvent choisir un modèle pour amorcer et préconfigurer leur flux ML. Ces modèles personnalisés 
sont créés en tant que produits AWS Service Catalog et vous pouvez les approvisionner dans l'interface 
utilisateur Studio sous Organization Templates (Modèles d'organisation). AWS Service Catalog est un 
service qui permet aux organisations de créer et gérer des catalogues de produits qui sont approuvés pour 
être utilisés sur AWS. Pour plus d'informations sur la création de modèles personnalisés, consultez Build 
Custom SageMaker Project Templates – Best Practices.

Les projets SageMaker peuvent vous aider à gérer vos référentiels Git afin de collaborer plus efficacement 
entre les équipes, d'assurer la cohérence du code et de prendre en charge CI/CD. Les projets SageMaker 
peuvent vous aider dans les tâches suivantes :

• Organiser toutes les entités du cycle de vie ML dans un seul projet.
• Établir une approche en un seul clic pour configurer une infrastructure ML standard pour l'entraînement 

et le déploiement des modèles, qui intègre les bonnes pratiques.
• Créer et partager des modèles pour l'infrastructure ML afin de répondre à plusieurs cas d'utilisation.
• Tirer parti des modèles prédéfinis fournis par SageMaker pour commencer rapidement à vous concentrer 

sur la création de modèles, ou à créer des modèles personnalisés avec des ressources et des directives 
spécifiques à l'organisation.

• S'intégrer aux outils de votre choix en étendant les modèles de projet. Pour obtenir un exemple, 
consultez Create a SageMaker Project to integrate with GitLab and GitLab Pipelines.

• Organiser toutes les entités du cycle de vie ML dans un seul projet.

Que contient un projet SageMaker ?
Les clients ont la possibilité de configurer leurs projets avec les ressources qui répondent le mieux à 
leur cas d'utilisation. L'exemple ci-dessous présente la configuration MLOps pour un flux ML, y compris 
l'entraînement et le déploiement des modèles.

Un projet type avec un modèle fourni par SageMaker peut inclure les éléments suivants :

• Un ou plusieurs référentiels avec un exemple de code pour créer et déployer des solutions de ML. Ce 
sont des exemples pratiques que vous pouvez cloner localement et modifier en fonction de vos besoins. 
Vous possédez ce code et vous pouvez tirer parti des référentiels contrôlés par version pour vos tâches.

• Pipeline SageMaker qui définit les étapes de préparation des données, d'entraînement, d'évaluation de 
modèles et de déploiement de modèles, comme illustré dans le diagramme suivant.
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• Pipeline CodePipeline ou Jenkins qui exécute votre pipeline SageMaker chaque fois que vous archivez 
une nouvelle version du code. Pour obtenir des informations sur CodePipeline, veuillez consulter
What is AWS CodePipeline. Pour obtenir des informations sur Jenkins, veuillez consulter la section
Documentation utilisateur Jenkins.

• Groupe de modèles contenant des versions de modèle. Chaque fois que vous approuvez la version du 
modèle résultante à partir d'une exécution de pipeline SageMaker, vous pouvez la déployer sur un point 
de terminaison SageMaker.

Chaque projet SageMaker possède un nom et un ID uniques qui sont appliqués en tant que balises à 
toutes les ressources SageMaker et AWS créées dans le projet. Avec le nom et l'ID, vous pouvez afficher 
toutes les entités associées à votre projet. Il s'agit des licences suivantes :

• Pipelines
• Modèles enregistrés
• Modèles déployés (points de terminaison)
• Jeux de données
• Produits AWS Service Catalog
• Pipelines CodePipeline et Jenkins
• CodeCommit et référentiels Git tiers

Dois-je créer un projet pour utiliser des pipelines SageMaker ?
Non. Les pipelines SageMaker sont des entités autonomes, tout comme les tâches d'entraînement, les 
tâches de traitement et les autres tâches SageMaker. Vous pouvez créer, mettre à jour et exécuter des 
pipelines directement dans un bloc-notes à l'aide du kit SDK Python SageMaker sans utiliser de projet 
SageMaker.

Les projets fournissent une couche supplémentaire pour vous aider à organiser votre code et à adopter les 
bonnes pratiques opérationnelles dont vous avez besoin pour un système de qualité de la production.
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Autorisations SageMaker Studio requises pour utiliser 
des projets
Les utilisateurs peuvent afficher les modèles de projet fournis par SageMaker et créer des projets avec 
ces modèles lorsque vous accordez les autorisations Projects (Projets) pour les utilisateurs. Vous pouvez 
accorder ces autorisations lorsque vous intégrez ou mettez à jour Amazon SageMaker Studio. Il existe 
deux autorisations à accorder.

1. Accordez les autorisations Projects (Projets) pour l'administrateur Studio afin de lui permettre d'afficher 
les modèles fournis par SageMaker dans la console AWS Service Catalog. L'administrateur peut voir 
ce que les autres utilisateurs de Studio créent si vous leur accordez l'autorisation d'utiliser des projets 
SageMaker. L'administrateur peut également consulter le modèle AWS CloudFormation que les modèles 
de projet fournis par SageMaker définissent dans la console AWS Service Catalog. Pour obtenir des 
informations sur l'utilisation de la console AWS Service Catalog, veuillez consulter Présentation de AWS 
Service Catalogdans le Guide de l'utilisateur AWS Service Catalog.

2. Autorisez les utilisateurs de Studio qui sont configurés pour utiliser le même rôle d'exécution que le 
domaine à créer des projets. Cela accorde l'autorisation aux utilisateurs de Studio d'utiliser les modèles 
de projet fournis par SageMaker pour créer un projet à partir de Studio.

Important

Ne créez pas vos rôles manuellement. Créez toujours les rôles via Studio Settings (Paramètres 
Studio) à l'aide des étapes décrites dans la procédure suivante.

Pour que les utilisateurs qui utilisent un autre rôle que le rôle d'exécution du domaine puissent afficher 
et utiliser les modèles de projet fournis par SageMaker, vous devez accorder les autorisations Projects
(Projets) aux profils utilisateur individuels.

Les procédures suivantes montrent comment accorder des autorisations à Projects (Projets) après 
avoir commencé à travailler dans Studio. Pour plus d'informations sur l'onboarding à Studio, consultez
Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38).

Pour accorder les autorisations Projects (Projets) aux utilisateurs de rôle d'administrateur et 
d'exécution de domaine

1. Ouvrez la console SageMaker.
2. Choisissez Panneau de configuration.
3. Si vous sélectionnez Quick setup (Configuration rapide) pour configurer votre domaine SageMaker, 

vous êtes autorisé à utiliser les modèles de projet par défaut.
4. Si vous choisissez Standard setup (Configuration standard) pour configurer votre domaine SageMaker, 

veillez à activer les options suivantes lorsque vous configurez les paramètres Studio :

• Enable Amazon SageMaker project templates and Amazon SageMaker JumpStart for this account
(Activer les modèles de projet Amazon SageMaker et Amazon SageMaker JumpStart pour ce 
compte)

• Enable Amazon SageMaker project templates and Amazon SageMaker JumpStart for Studio users
(Activer les modèles de projet Amazon SageMaker et Amazon SageMaker JumpStart pour les 
utilisateurs Studio)

• Create the roles which are needed to use the latest updated AWS Service catalog of products for 
Projects and JumpStart

5. Pour confirmer que votre domaine SageMaker dispose d'autorisations actives sur les modèles de 
projet :
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a. Ouvrez la console SageMaker.
b. Choisissez Panneau de configuration.
c. Choisissez l'icône Settings (Paramètres) dans le coin supérieur droit de la carte Domain

(Domaine).
d. Choisissez Studio Settings (Paramètres Studio) dans le panneau latéral gauche.
e. Sous Projects and JumpStart (Projets et JumpStart), veillez à ce que les options suivantes soient 

activées :

• Enable Amazon SageMaker project templates and Amazon SageMaker JumpStart for this 
account (Activer les modèles de projet Amazon SageMaker et Amazon SageMaker JumpStart 
pour ce compte)

• Enable Amazon SageMaker project templates and Amazon SageMaker JumpStart for Studio 
users (Activer les modèles de projet Amazon SageMaker et Amazon SageMaker JumpStart 
pour les utilisateurs Studio)

• Create the roles which are needed to use the latest updated AWS Service catalog of products 
for Projects and JumpStart

6. Pour afficher la liste de vos rôles :

a. Ouvrez la console SageMaker.
b. Choisissez Panneau de configuration.

La liste de vos rôles s'affiche dans la carte Apps, sous Projects.
Important

À compter du 25 juillet, nous avons besoin de rôles supplémentaires pour utiliser 
les modèles de projet. Voici la liste complète des rôles que vous devriez voir sous
Projects :
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsLaunchRole
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsUseRole
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsApiGatewayRole
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCloudformationRole
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCodeBuildRole
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCodePipelineRole
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsEventsRole
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsFirehoseRole
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsGlueRole
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsLambdaRole
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsExecutionRole

Créer un projet MLOps à l'aide d'Amazon SageMaker 
Studio
Cette procédure montre comment créer un projet MLOps à l'aide d'Amazon SageMaker Studio.

Prérequis

• Un compte IAM ou IAM Identity Center pour vous connecter à Studio. Pour plus d'informations, consultez
Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38).

• Autorisation d'utiliser les modèles de projet fournis par SageMaker. Pour plus d'informations, consultez
Autorisations SageMaker Studio requises pour utiliser des projets (p. 3160).

• Connaissance de base de l'interface utilisateur de Studio. Pour plus d'informations, consultez
Présentation de l'interface utilisateur Amazon SageMaker Studio (p. 101).
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Pour créer un projet dans Studio

1. Connectez-vous à Studio. Pour plus d'informations, consultez Intégration à Amazon SageMaker 
Domain (p. 38).

2. Dans la barre latérale de Studio, choisissez l'icône SageMaker resources (Ressources SageMaker) 

( ).
3. Sélectionnez Projects (Projets) dans la liste déroulante.
4. Sélectionnez Create a project (Créer un projet).

L'onglet Create project (Créer un projet) s'ouvre en affichant une liste des modèles disponibles.
5. Pour SageMaker project templates (Modèles de projet SageMaker), choisissez SageMaker templates 

(Modèles SageMaker). Pour plus d'informations sur les modèles de projet, veuillez consulter Modèles 
de projet MLOps (p. 3162).

6. Choisissez MLOps template for model building, training, and deployment (Modèle MLOps pour la 
création, l'entraînement et le déploiement de modèles).

7. Choisissez Select project template (Sélectionner un modèle de projet).

L'onglet Create project (Créer un projet) change pour afficher Project details (Détails du projet).
8. Entrez les informations suivantes :

• Pour Project details (Détails du projet), saisissez un nom et une description pour votre projet.
• Vous pouvez également ajouter des balises, qui sont des paires valeur clé que vous pouvez utiliser 

pour suivre vos projets.
9. Choisissez Create project (Créer un projet) et attendez l'apparition du projet dans la liste Projets.

Modèles de projet MLOps
Un modèle de projet Amazon SageMaker automatise la configuration et la mise en œuvre des MLOps pour 
vos projets. Un modèle de projet SageMaker est un produit AWS Service Catalog que SageMaker met à la 
disposition des utilisateurs d'Amazon SageMaker Studio. Ces produits AWS Service Catalog sont visibles 
dans votre console AWS Service Catalog après avoir activé les autorisations lors de l'intégration ou de la 
mise à jour d'Amazon SageMaker Studio. Pour obtenir des informations sur l'activation des autorisations 
d'utilisation des modèles de projet SageMaker, veuillez consulter Autorisations SageMaker Studio requises 
pour utiliser des projets (p. 3160). Utilisez les modèles de projet SageMaker pour créer un projet qui est 
une solution MLOps de bout en bout.

Si vous êtes administrateur, vous pouvez créer des modèles de projet personnalisés en partant de zéro ou 
modifier l'un des modèles de projet fournis par SageMaker. Les utilisateurs de Studio de votre organisation 
peuvent utiliser ces modèles de projet personnalisés pour créer leurs projets.

Rubriques
• Utiliser les modèles de projet fournis par SageMaker (p. 3162)
• Création de modèles de projet personnalisés (p. 3169)

Utiliser les modèles de projet fournis par SageMaker
Amazon SageMaker fournit des modèles de projet qui créent l'infrastructure dont vous avez besoin pour 
créer une solution MLOps pour l'intégration continue et le déploiement continu (CI/CD) de modèles de 
ML. Utilisez ces modèles pour traiter des données, extraire des fonctions, entraîner et tester des modèles, 
enregistrer les modèles dans le registre de modèles SageMaker et déployer les modèles pour inférence. 
Vous pouvez personnaliser le code d'amorçage et les fichiers de configuration en fonction de vos besoins.
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Important

À compter du 25 juillet 2022, nous avons besoin de rôles supplémentaires pour utiliser 
les modèles de projet. Pour obtenir la liste complète des rôles requis et les instructions 
permettant de les créer, consultez Autorisations SageMaker Studio requises pour utiliser 
des projets (p. 3160). Si vous n'avez pas les nouveaux rôles, vous recevrez le message 
d'erreur CodePipeline is not authorized to perform AssumeRole on role arn:aws:iam::xxx:role/
service-role/AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCodePipelineRole (CodePipeline 
n'est pas autorisé à exécuter AssumeRole sur le rôle arn:aws:iam::xxx:role/service-role/
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCodePipelineRole) lorsque vous essayez de créer un 
nouveau projet et que vous ne pouvez pas continuer.

Les modèles de projet SageMaker vous offrent le choix suivant de référentiels de code, d'outils 
d'automatisation de flux de travail et d'étapes de pipeline :

• Référentiel de code : référentiels Git AWS CodeCommit ou tiers tels que GitHub et Bitbucket
• Automatisation des flux CI/CD : AWS CodePipeline ou Jenkins
• Étapes de pipelines : création et entraînement de modèles, déploiement de modèles, ou les deux

La discussion suivante donne un aperçu de chaque modèle que vous pouvez choisir lorsque vous créez 
votre projet SageMaker. Vous pouvez également afficher les modèles disponibles dans Studio en suivant
Étape 1 : création du projet dans Démonstration de projet.

Pour obtenir les instructions pas-à-pas de création d'un projet réel, vous pouvez suivre l'une des 
démonstrations de projet :

• Si vous souhaitez utiliser le modèle Modèle MLOps pour la création, l'entraînement et le déploiement de 
modèles (p. 3163), consultez Démonstration du projet MLops SageMaker (p. 3174).

• Si vous souhaitez utiliser le modèle Modèle MLOps pour la création, l'entraînement et le déploiement de 
modèles avec des référentiels Git tiers à l'aide de CodePipeline (p. 3167), consultez Démonstration du 
projet MLops SageMaker utilisant des dépôts Git tiers (p. 3179).

• Si vous souhaitez utiliser le modèle Modèle MLOps pour la création, l'entraînement et le déploiement 
de modèles avec des référentiels Git tiers à l'aide de Jenkins (p. 3167), consultez Création de projets 
Amazon SageMaker à l'aide d'un contrôle source tiers et de Jenkins (Français non garanti).

Rubriques
• Modèle MLOps pour la création, l'entraînement et le déploiement de modèles (p. 3163)
• Modèle MLOps pour la création de modèles, l'entraînement, le déploiement et Amazon SageMaker 

Model Monitor (p. 3166)
• Modèle MLOps pour la création d'images, la création de modèles et le déploiement de 

modèles (p. 3166)
• Modèle MLOps pour la création, l'entraînement et le déploiement de modèles avec des référentiels Git 

tiers à l'aide de CodePipeline (p. 3167)
• Modèle MLOps pour la création, l'entraînement et le déploiement de modèles avec des référentiels Git 

tiers à l'aide de Jenkins (p. 3167)
• Mettre à jour les projets SageMaker pour utiliser des référentiels Git tiers (p. 3169)

Modèle MLOps pour la création, l'entraînement et le déploiement de modèles
Ce modèle est une combinaison des deux modèles suivants, chacun pouvant être utilisé indépendamment, 
et contient toutes les ressources fournies dans ces modèles.

• Référentiels de code : AWS CodeCommit
• Automatisation des flux CI/CD : AWS CodePipeline
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Modèle MLOps pour la création et l'entraînement de modèles

Utilisez ce modèle lorsque vous souhaitez qu'une solution MLOps traite des données, extraie des 
fonctions, entraîne et teste des modèles, puis enregistre les modèles dans le registre de modèles 
SageMaker.

Ce modèle fournit les ressources suivantes :
• Un référentiel AWS CodeCommit qui contient un exemple de code qui crée un pipeline Amazon 

SageMaker Model Building Pipelines en code Python et montre comment créer et mettre à jour le 
pipeline SageMaker. Ce référentiel dispose également d'un bloc-notes Jupyter Python que vous 
pouvez ouvrir et exécuter dans Studio.

• Un pipeline AWS CodePipeline qui a des étapes source et de création. L'étape source pointe vers le 
référentiel CodeCommit. L'étape de création récupère le code de ce référentiel, crée et met à jour le 
pipeline SageMaker, lance l'exécution d'un pipeline et attend la fin de l'exécution du pipeline.

• Un compartiment Amazon S3 pour stocker les artefacts, y compris les artefacts CodePipeline et 
CodeBuild, ainsi que tous les artefacts générés à partir des exécutions de pipeline SageMaker.

Le schéma suivant illustre le flux de travail et les ressources AWS utilisées par ce modèle pour vous 
aider à créer et à former vos modèles.

Modèle MLOps pour le déploiement de modèle

Utilisez ce modèle pour automatiser le déploiement des modèles dans le registre de modèles 
SageMaker vers des points de terminaison SageMaker pour une inférence en temps réel. Ce modèle 
reconnaît les modifications apportées au registre de modèles. Lorsqu'une nouvelle version de modèle 
est enregistrée et approuvée, elle déclenche automatiquement un déploiement.

Le modèle alloue un référentiel CodeCommit avec des fichiers de configuration pour spécifier les 
étapes de déploiement du modèle, des modèles AWS CloudFormation pour définir les points de 
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terminaison en tant qu'infrastructure, ainsi que le code de configuration pour tester le point de 
terminaison.

Ce modèle fournit les ressources suivantes :
• Un référentiel AWS CodeCommit qui contient un exemple de code qui déploie des modèles sur des 

points de terminaison dans des environnements intermédiaire et de production.
• Un pipeline AWS CodePipeline qui dispose des étapes source, créer, déployer dans l'environnement 

intermédiaire et déployer dans l'environnement de production. L'étape source pointe vers le 
référentiel CodeCommit, et l'étape de création obtient le code de ce référentiel et génère des piles 
CloudFormation à déployer. Les étapes de déploiement dans l'environnement intermédiaire et de 
production déploient les piles CloudFormation dans leurs environnements respectifs. Il existe une 
étape d'approbation manuelle entre les étapes de création intermédiaire et de production, de sorte 
qu'un ingénieur MLOps doit approuver le modèle avant qu'il ne soit déployé en production.

Il existe également une étape d'approbation programmatique avec des tests d'espace réservé dans 
l'exemple de code du référentiel CodeCommit. Vous pouvez ajouter des tests supplémentaires pour 
remplacer les tests d'espaces réservés.

• Un compartiment Amazon S3 pour stocker les artefacts, y compris les artefacts CodePipeline et 
CodeBuild, ainsi que tous les artefacts générés à partir des exécutions de pipeline SageMaker.

• Événement CloudWatch pour déclencher le pipeline lorsqu'une version de package de modèle est 
approuvée ou rejetée.

Le schéma suivant illustre le flux de travail et les ressources AWS utilisées par ce modèle pour vous 
aider à déployer vos modèles.

Comme mentionné précédemment, consultez Démonstration du projet pour obtenir une démonstration qui 
utilise ce modèle pour créer un vrai projet.
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Modèle MLOps pour la création de modèles, l'entraînement, le déploiement et 
Amazon SageMaker Model Monitor

Ce modèle est une extension du modèle MLOps pour la création de modèles, l'entraînement et le 
déploiement. Il inclut à la fois les composants de création de modèles, d'entraînement et de déploiement, 
ainsi qu'un modèle Amazon SageMaker Model Monitor supplémentaire qui assure les types de surveillance 
suivants :

• Qualité des données – Surveillance de la dérive de la qualité des données.
• Qualité du modèle – Surveillance des écarts dans les métriques de qualité du modèle, comme la 

précision.
• Dérive de biais pour les modèles en production – Surveillance des biais dans les prédictions d'un 

modèle.

• Référentiels de code : AWS CodeCommit
• Automation du flux de travail CI/CD : AWS CodePipeline

Modèle MLOps pour Amazon SageMaker Model Monitor

Vous pouvez utiliser ce modèle qu'une solution MLOps déploie un ou plusieurs des contrôleurs Amazon 
SageMaker de qualité des données, de qualité du modèle, de biais de modèle et d'explicabilité des 
modèles afin de contrôler un modèle déployé sur un point de terminaison d'inférence SageMaker.

Ce modèle fournit les ressources suivantes :

• Référentiel AWS CodeCommit qui contient un exemple de code Python obtenant les références  utilisées 
par les contrôleurs de SageMaker Model Registry, et qui met à jour les paramètres du modèle pour les 
environnements intermédiaires et de production. Il contient également un modèle AWS CloudFormation 
pour créer les contrôleurs Amazon SageMaker Model Monitor.

• Un pipeline AWS CodePipeline qui a des étapes source, de création et de déploiement. L'étape source 
pointe vers le référentiel CodePipeline. L'étape de création récupère le code de ce référentiel, obtient la 
références du registre Model Registry et met à jour les paramètres du modèle pour les environnements 
intermédiaires et de production. Les étapes de déploiement déploient les contrôleurs configurés dans 
les environnements intermédiaires et de production. L'étape d'approbation manuelle, au sein de l'étape
DeployStaging, exige que vous vérifiiez que le point de terminaison SageMaker de production est
InService avant d'approuver et de passer à l'étape DeployProd.

• Le modèle utilise le compartiment S3 créé par le modèle MLOps pour la création de modèles, 
l'entraînement et le déploiement afin de stocker les sorties des contrôleurs.

• Deux règles d'événements Amazon EventBridge déclenchent Amazon SageMaker Model Monitor AWS 
CodePipeline chaque fois que le point de terminaison SageMaker intermédiaire est mis à jour ou qu'une 
modification de code est validée dans le référentiel CodePipeline.

Modèle MLOps pour la création d'images, la création de modèles et le 
déploiement de modèles

Ce modèle est une extension de Modèle MLOps pour la création, l'entraînement et le déploiement 
de modèles (p. 3163). Il inclut à la fois les composants de création du modèle, d'entraînement et de 
déploiement de ce modèle, ainsi que les options suivantes :

• Inclure le traitement d'un pipeline de création d'image
• Inclure l'entraînement d'une pipeline de création d'image
• Inclure l'inférence d'une pipeline de création d'image
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Pour chacun des composants sélectionnés lors de la création du projet, les éléments suivants sont créés à 
l'aide du modèle :

• Un référentiel Amazon ECR
• Une image SageMaker
• Un référentiel CodeCommit contenant un fichier Docker que vous pouvez personnaliser
• Un CodePipeline déclenché par des modifications apportées au référentiel CodePipeline
• Un projet CodeBuild qui crée une image Docker et l'enregistre dans le référentiel Amazon ECR
• Une règle EventBridge qui déclenche le CodePipeline selon un planificateur

Lorsque le CodePipeline est déclenché, il crée un nouveau conteneur Docker et l'enregistre auprès d'un 
référentiel Amazon ECR. Lorsqu'un nouveau conteneur est enregistré auprès du référentiel Amazon ECR, 
une nouvelle ImageVersion est ajoutée à l'image SageMaker. Cela déclenche le pipeline de création de 
modèle, qui à son tour initie le pipeline de déploiement.

L'image nouvellement créée est utilisée dans les parties de création de modèle, d'entraînement et de 
déploiement du flux de travail, le cas échéant.

Modèle MLOps pour la création, l'entraînement et le déploiement de modèles 
avec des référentiels Git tiers à l'aide de CodePipeline

• Référentiel de code : Git tiers Établissez la connexion AWS CodeStar entre votre compte AWS et votre 
utilisateur ou organisation GitHub. Ajoutez une étiquette avec la clé sagemaker et la valeur true à cette 
connexion AWS CodeStar.

• Automatisation des flux CI/CD : AWS CodePipeline

Ce modèle fournit les ressources suivantes :

• Associations avec un ou plusieurs référentiels Git spécifiés par le client.
• Un pipeline AWS CodePipeline qui dispose des étapes source, créer, déployer dans l'environnement 

intermédiaire et déployer dans l'environnement de production. L'étape source pointe vers le référentiel 
Git tiers et l'étape de création obtient le code de ce référentiel et génère des piles CloudFormation à 
déployer. Les étapes de déploiement dans l'environnement intermédiaire et de production déploient 
les piles CloudFormation dans leurs environnements respectifs. Il existe une étape d'approbation 
manuelle entre les étapes de création intermédiaire et de production, de sorte qu'un ingénieur MLOps 
doit approuver le modèle avant qu'il ne soit déployé en production.

• Un projet AWS CodeBuild pour remplir les référentiels Git avec les informations de code de base. Cela 
nécessite une connexion AWS CodeStar à partir de votre compte AWS vers votre compte sur l'hôte du 
référentiel Git.

• Un compartiment Amazon S3 pour stocker les artefacts, y compris les artefacts CodePipeline et 
CodeBuild, ainsi que tous les artefacts générés à partir des exécutions de pipeline SageMaker.

Comme mentionné précédemment, consultez Démonstration du projet utilisant des dépôts Git tiers
(Français non garanti) pour obtenir une démonstration qui utilise ce modèle pour créer un vrai projet.

Modèle MLOps pour la création, l'entraînement et le déploiement de modèles 
avec des référentiels Git tiers à l'aide de Jenkins

• Référentiel de code : Git tiers Établissez la connexion AWS CodeStar entre votre compte AWS et votre 
utilisateur ou organisation GitHub. Ajoutez une étiquette avec la clé sagemaker et la valeur true à cette 
connexion AWS CodeStar.

• Automatisation des flux CI/CD : Jenkins
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Ce modèle fournit les ressources suivantes :

• Associations avec un ou plusieurs référentiels Git spécifiés par le client.
• Code de base pour générer des pipelines Jenkins qui disposent des étapes source, créer, déployer 

dans l'environnement intermédiaire et déployer dans l'environnement de production. L'étape source 
pointe vers le référentiel Git spécifié par le client. L'étape de création récupère le code de ce référentiel et 
génère deux piles CloudFormation. Les étapes de déploiement déploient les piles CloudFormation dans 
leurs environnements respectifs. Il existe une étape d'approbation entre l'étape intermédiaire et l'étape de 
production.

• Un projet AWS CodeBuild pour remplir les référentiels Git avec les informations de code de base. Cela 
nécessite une connexion AWS CodeStar à partir de votre compte AWS vers votre compte sur l'hôte du 
référentiel Git.

• Un compartiment Amazon S3 pour stocker les artefacts du projet SageMaker et du pipeline SageMaker.

Le modèle crée l'association entre votre projet et les référentiels de contrôle des sources, mais vous devez 
effectuer des étapes manuelles supplémentaires pour établir la communication entre votre compte AWS 
et Jenkins. Pour les étapes détaillées, consultez Création de projets Amazon SageMaker en utilisant un 
contrôle de source tiers et Jenkins (Français non garanti).

Les instructions vous aident à construire l'architecture présentée dans le diagramme suivant, avec GitHub 
comme référentiel de contrôle des sources dans cet exemple. Comme indiqué, vous attachez votre 
référentiel Git au projet pour enregistrer et gérer les versions du code. Jenkins initie le pipeline de création 
de modèle lorsqu'il détecte des modifications du code de création de modèle dans le référentiel Git. Vous 
connectez également le projet à Jenkins pour orchestrer les étapes de déploiement de vos modèles, qui 
démarrent lorsque vous approuvez le modèle enregistré dans le registre des modèles, ou lorsque Jenkins 
détecte des modifications du code de déploiement du modèle.

En résumé, les étapes vous guident à travers les tâches suivantes :

1. Établir la connexion entre vos comptes AWS et GitHub.
2. Créer le compte Jenkins et importer les plugins nécessaires.
3. Créer la politique IAM de Jenkins pour les utilisateurs et les autorisations.
4. Définir les informations d'identification AWS de l'utilisateur IAM de Jenkins sur votre serveur Jenkins.
5. Créer un jeton API pour la communication avec votre serveur Jenkins.
6. Utiliser un modèle CloudFormation pour configurer une règle EventBridge afin de surveiller le registre 

des modèles pour les modèles récemment approuvés.
7. Créer le projet SageMaker, qui ajoute des seeds à vos dépôts GitHub avec le code de création et de 

déploiement du modèle.
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8. Créer votre pipeline de création de modèle Jenkins avec le code initial de création de modèle.
9. Créer votre pipeline de déploiement de modèle Jenkins avec le code initial de déploiement de modèle.

Mettre à jour les projets SageMaker pour utiliser des référentiels Git tiers

La politique gérée attachée au rôle AmazonSageMakerServiceCatalogProductsUseRole a été mise 
à jour le 27 juillet 2021 en vue d'une utilisation avec les modèles Git tiers. Les utilisateurs qui ont intégré 
Amazon SageMaker Studio après cette date et qui ont activé les modèles de projet utilisent la nouvelle 
politique. Les utilisateurs qui ont effectué l'onboarding avant cette date doivent mettre à jour la politique 
pour utiliser ces modèles. Utilisez l'une des options suivantes pour mettre à jour la politique :

• Supprimer le rôle et basculer les paramètres Studio

1. Dans la console IAM, supprimez AmazonSageMakerServiceCatalogProductsUseRole.
2. Dans le panneau de configuration de Studio, choisissez Edit Settings (Modifier les paramètres).
3. Basculez les deux paramètres, puis choisissez Submit (Envoyer).

• Dans la console IAM, ajoutez les autorisations suivantes à
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsUseRole :

{ 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
          "codestar-connections:UseConnection" 
      ], 
      "Resource": "arn:aws:codestar-connections:*:*:connection/*", 
      "Condition": { 
          "StringEqualsIgnoreCase": { 
              "aws:ResourceTag/sagemaker": "true" 
          } 
      } 
  }, 
  { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
          "s3:PutObjectAcl" 
      ], 
      "Resource": [ 
          "arn:aws:s3:::sagemaker-*" 
      ] 
  }

Création de modèles de projet personnalisés
Si les modèles fournis par SageMaker ne répondent pas à vos besoins (par exemple, vous souhaitez avoir 
une orchestration plus complexe dans CodePipeline avec plusieurs phases ou des étapes d'approbation 
personnalisées), créez vos propres modèles.

Nous vous recommandons de commencer par utiliser les modèles fournis par SageMaker pour 
comprendre comment organiser votre code et vos ressources et vous baser dessus. Pour ce faire, une 
fois que vous avez activé l'accès administrateur aux modèles SageMaker, connectez-vous à https:// 
console.aws.amazon.com/servicecatalog/, choisissez Portfolios (Portefeuilles), puis Imported (Importés). 
Pour obtenir des informations sur AWS Service Catalog, veuillez consulter Présentation de AWS Service 
Catalog dans le Guide de l'utilisateur AWS Service Catalog.

Créez vos propres modèles de projet pour personnaliser votre projet MLOps. Les modèles de projet 
SageMaker sont des produits alloués par AWS Service Catalog pour allouer les ressources de votre projet 
MLOps.
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Pour créer un modèle de projet personnalisé,procédez comme suit.

1. Créez un portefeuille. Pour obtenir des informations, veuillez consulter Étape 3 : création d'un 
portefeuille AWS Service Catalog.

2. Créez un produit. Un produit est un modèle CloudFormation. Vous pouvez créer plusieurs versions du 
produit. Pour obtenir des informations, veuillez consulter Étape 4 : création d'un produit AWS Service 
Catalog.

Pour que le produit fonctionne avec des projets SageMaker, ajoutez les paramètres suivants à votre 
modèle de produit.

SageMakerProjectName:
Type: String
Description: Name of the project

SageMakerProjectId:
Type: String
Description: Service generated Id of the project.

Important

Nous vous recommandons d'encapsuler le référentiel CodeCommit dans le référentiel de 
code SageMaker pour que les référentiels du projet soient visibles en mode VPC. Le modèle 
type et les ajouts nécessaires sont présentés dans les exemples de code suivants.
Modèle original (échantillon) :

ModelBuildCodeCommitRepository: 
    Type: AWS::CodeCommit::Repository 
    Properties: 
      # Max allowed length: 100 chars 
      RepositoryName: !Sub sagemaker-${SageMakerProjectName}-
${SageMakerProjectId}-modelbuild # max: 10+33+15+10=68 
      RepositoryDescription: !Sub SageMaker Model building workflow 
 infrastructure as code for the Project ${SageMakerProjectName} 
      Code: 
        S3: 
          Bucket: SEEDCODE_BUCKETNAME
          Key: toolchain/model-building-workflow-v1.0.zip 
        BranchName: main

Contenu supplémentaire à ajouter en mode VPC :

SageMakerRepository: 
    Type: AWS::SageMaker::CodeRepository 
    Properties: 
        GitConfig: 
            RepositoryUrl: !GetAtt ModelBuildCodeCommitRepository.CloneUrlHttp 
            Branch: main

3. Ajoutez une contrainte de lancement. Une contrainte de lancement désigne un rôle IAM assumé par 
AWS Service Catalog lorsqu'un utilisateur lance un produit. Pour obtenir des informations, veuillez 
consulter Étape 6 : ajout d'une contrainte de lancement pour attribuer un rôle IAM.

4. Allouez le produit sur https://console.aws.amazon.com/servicecatalog/ pour tester le modèle. Si votre 
modèle vous satisfait, passez à l'étape suivante pour le mettre à disposition dans Studio.

5. Accordez l'accès au portefeuille AWS Service Catalog que vous avez créé à l'étape 1 pour votre rôle 
d'exécution Studio. Utilisez le rôle d'exécution de domaine Studio ou un rôle utilisateur disposant d'un 
accès Studio. Pour obtenir des informations sur l'ajout d'un rôle au portefeuille, veuillez consulter
Étape 7 : octroi aux utilisateurs finaux d'un accès au portefeuille.
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6. Pour mettre votre modèle de projet à disposition dans votre liste Organization templates (Modèles 
d'organisation) de Studio, créez une balise avec la clé et la valeur suivantes pour le produit AWS 
Service Catalog que vous avez créé à l'étape 2.

• Clé : sagemaker:studio-visibility
• valeur : true

Une fois ces étapes effectuées, les utilisateurs de Studio de votre organisation peuvent créer un projet 
avec le modèle que vous avez créé en suivant les étapes décrites dans Créer un projet MLOps à l'aide 
d'Amazon SageMaker Studio (p. 3161) et en choisissant Organization templates (Modèles d'organisation) 
lorsque vous choisissez un modèle.

Affichage des ressources du projet
Lorsque le projet est créé, affichez les ressources associées au projet dans Amazon SageMaker Studio.

Pour créer un projet dans Studio

1. Connectez-vous à Studio. Pour plus d'informations, consultez Intégration à Amazon SageMaker 
Domain (p. 38).

2. Choisissez SageMaker Resources (Ressources SageMaker), puis sélectionnez Projects (Projets).
3. Double-cliquez sur le nom du projet pour lequel vous souhaitez afficher les détails.

Un onglet contenant les détails du projet s'affiche.

Sous l'onglet des détails du projet, vous pouvez afficher les entités suivantes associées au projet.

• Repositories (Référentiels) : référentiels de code (repos) associés à ce projet. Si vous utilisez un modèle 
fourni par SageMaker lorsque vous créez votre projet, il crée un référentiel AWS CodeCommit ou un 
référentiel Git tiers. Pour plus d'informations sur CodeCommit, veuillez consulter Présentation de AWS 
CodeCommit.

• Pipelines : pipelines de ML SageMaker qui définissent les étapes de préparation des données, 
d'entraînement et de déploiement des modèles. Pour obtenir des informations sur les pipelines de ML 
SageMaker, veuillez consulter Créer et gérer SageMaker Pipelines (p. 3123).

• Experiments (Expériences) : une ou plusieurs expériences Amazon SageMaker AutoPilot associées au 
projet. Pour obtenir des informations sur Autopilot, veuillez consulter Automatiser le développement de 
modèles avec Amazon SageMaker Autopilot (p. 232).

• Groupes de modèles : groupes de versions de modèles créés par des exécutions de pipeline dans le 
projet. Pour obtenir des informations sur les groupes de modèles, veuillez consulter Création d'un groupe 
de modèles (p. 2847).

• Endpoints (Points de terminaison) : points de terminaison SageMaker hébergeant des modèles déployés 
pour une inférence en temps réel. Lorsqu'une version de modèle est approuvée, elle est déployée sur un 
point de terminaison.

• Settings (Paramètres) : paramètres pour le projet. Cela inclut le nom et la description du projet, des 
informations sur le modèle de projet et SourceModelPackageGroupName, ainsi que des métadonnées 
sur le projet.

Mise à jour d'un projet MLOps dans Amazon 
SageMaker Studio
Cette procédure montre comment mettre à jour un projet MLOps dans Amazon SageMaker Studio. Vous 
pouvez mettre à jour la Description, la version du modèle et les paramètres du modèle.
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Prérequis

• Un compte IAM ou IAM Identity Center pour vous connecter à Studio. Pour plus d'informations, consultez
Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38).

• Connaissance de base de l'interface utilisateur de Studio. Pour plus d'informations, consultez
Présentation de l'interface utilisateur Amazon SageMaker Studio (p. 101).

• Ajoutez les politiques en ligne personnalisées suivantes aux rôles spécifiés :

Rôle créé par l'utilisateur avec AmazonSageMakerFullAccess

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "servicecatalog:CreateProvisionedProductPlan", 
                "servicecatalog:DescribeProvisionedProductPlan", 
                "servicecatalog:DeleteProvisionedProductPlan" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}

AmazonSageMakerServiceCatalogProductsLaunchRole

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "cloudformation:CreateChangeSet", 
                "cloudformation:DeleteChangeSet", 
                "cloudformation:DescribeChangeSet" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:cloudformation:*:*:stack/SC-*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "codecommit:PutRepositoryTriggers" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:codecommit:*:*:sagemaker-*" 
        } 
    ]
}

Pour mettre à jour un projet dans Studio

1. Connectez-vous à Studio. Pour plus d'informations, consultez Intégration à Amazon SageMaker 
Domain (p. 38).

2. Dans la barre latérale de Studio, choisissez l'icône SageMaker resources (Ressources SageMaker) 

( ).
3. Sélectionnez Projects (Projets) dans la liste déroulante.

Une liste de vos projets s'affiche.
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4. Vous pouvez ouvrir la boîte de dialogue Project update (Mise à jour du projet) de l'une des manières 
suivantes :

a. Vous pouvez l'ouvrir à partir de la liste des projets.

Cliquez avec le bouton droit de la souris sur le projet cible et sélectionnez Update (Mettre à jour) 
dans la liste déroulante.

b. Vous pouvez l'ouvrir à partir de l'onglet « Projet ».

i. Double-cliquez sur le projet dans la liste des projets.
ii. Sélectionnez Update (Mettre à jour) dans le menu Actions situé dans le coin supérieur droit 

de l'onglet du projet.
5. Dans la boîte de dialogue Update project (Mettre à jour le projet), vous pouvez modifier la Description, 

la version du modèle et les paramètres du modèle.
6. Choisissez Show Diff (Afficher la différence).

Une boîte de dialogue affiche vos paramètres de projet originaux et mis à jour. Toute modification dans 
les paramètres de votre projet peut modifier ou supprimer des ressources dans le projet en cours. La 
boîte de dialogue affiche également ces modifications.

7. Vous devrez peut-être attendre quelques minutes pour que le bouton Update (Mise à jour) devienne 
actif. Sélectionnez Update (Mettre à jour).

8. La mise à jour du projet peut prendre quelques minutes. Sélectionnez Settings (Paramètres) dans 
l'onglet du projet et assurez-vous que les paramètres ont été correctement mis à jour.

Supprimer un projet MLOps à l'aide d'Amazon 
SageMaker Studio
Cette procédure montre comment supprimer un projet MLOps à l'aide d'Amazon SageMaker Studio.

Prérequis

Note

Vous pouvez supprimer uniquement les projets que vous avez créés 
dans Studio. Cette condition fait partie de l'autorisation Service Catalog
servicecatalog:TerminateProvisionedProduct dans la politique
AmazonSageMakerFullAccess. Si nécessaire, vous pouvez mettre à jour cette politique pour 
supprimer cette condition.

• Un compte IAM ou IAM Identity Center pour vous connecter à Studio. Pour plus d'informations, consultez
Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38).

• Connaissance de base de l'interface utilisateur de Studio. Pour plus d'informations, consultez
Présentation de l'interface utilisateur Amazon SageMaker Studio (p. 101).

Pour supprimer un projet dans Amazon SageMaker Studio

1. Connectez-vous à Studio. Pour plus d'informations, consultez Intégration à Amazon SageMaker 
Domain (p. 38).

2. Dans la barre latérale de Studio, choisissez l'icône SageMaker resources (Ressources SageMaker) 

( ).
3. Sélectionnez Projects (Projets) dans la liste déroulante.
4. Sélectionnez le projet cible dans la liste déroulante. Si vous ne voyez pas votre projet, saisissez le nom 

du projet et appliquez le filtre pour le trouver.
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5. Vous pouvez supprimer un projet Studio de l'une des manières suivantes :

a. Vous pouvez supprimer le projet de la liste des projets.

Cliquez avec le bouton droit sur le projet cible et choisissez Delete (Supprimer) dans la liste 
déroulante.

Note

Cette fonctionnalité est prise en charge dans Studio version v3.17.1 ou supérieure. Pour 
plus d'informations, consultez Arrêter et mettre à jour SageMaker Studio (p. 167).

b. Vous pouvez supprimer un projet de la section Project details (Détails du projet).

i. Une fois que vous avez trouvé votre projet, double-cliquez dessus pour afficher ses détails.
ii. Dans le menu Actions, choisissez Delete (Supprimer).

6. Confirmez votre choix en choisissant Delete (Supprimer) dans la fenêtre Delete Project (Supprimer le 
projet).

Démonstration du projet MLops SageMaker
Cette démonstration utilise le modèle Modèle MLOps pour la création, l'entraînement et le déploiement de 
modèles (p. 3163) pour illustrer l'utilisation des projets MLOps pour créer un système CI/CD permettant de 
créer, d'entraîner et de déployer des modèles.

Prérequis

Pour cette démonstration, vous avez besoin de ce qui suit :

• Un compte IAM ou IAM Identity Center pour vous connecter à Studio. Pour plus d'informations, consultez
Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38).

• Autorisation d'utiliser les modèles de projet fournis par SageMaker. Pour plus d'informations, consultez
Autorisations SageMaker Studio requises pour utiliser des projets (p. 3160).

• Connaissance de base de l'interface utilisateur de Studio. Pour plus d'informations, consultez
Présentation de l'interface utilisateur Amazon SageMaker Studio (p. 101).

Rubriques
• Étape 1 : création du projet (p. 3174)
• Étape 2 : clonage du référentiel de code (p. 3175)
• Étape 3 : modification du code (p. 3176)
• Étape 4 : approbation du modèle (p. 3178)
• (Facultatif) Étape 5 : déploiement de la version du modèle en production (p. 3178)
• Étape 6 : nettoyage des ressources (p. 3178)

Étape 1 : création du projet
Dans cette étape, vous créez un projet MLOps SageMaker à l'aide d'un modèle de projet fourni par 
SageMaker pour créer, entraîner et déployer des modèles.

Pour créer le projet MLOps SageMaker

1. Connectez-vous à Studio. Pour plus d'informations, consultez Intégration à Amazon SageMaker 
Domain (p. 38).
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2. Choisissez SageMaker Resources (Ressources SageMaker), puis sélectionnez Projects (Projets) à 
partir de la liste déroulante.

3. Sélectionnez Create a project (Créer un projet).

L'onglet Create project (Créer un projet) s'affiche.
4. Pour SageMaker project templates (Modèles de projet SageMaker), choisissez Organization templates 

(Modèles d'organisation), puis MLOps template for model building, training, and deployment (Modèle 
MLOps pour la création, l'entraînement et le déploiement de modèles).

5. Pour Project details (Détails du projet), saisissez un nom et une description pour votre projet.

Lorsque le projet apparaît dans la liste Projects (Projets) avec un Status (État) Created (Créé), passez à 
l'étape suivante.

Important

À compter du 25 juillet 2022, nous avons besoin de rôles supplémentaires 
pour utiliser les modèles de projet. Si le message d'erreur CodePipeline is not 
authorized to perform AssumeRole on role arn:aws:iam::xxx:role/service-role/
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCodePipelineRole (CodePipeline n'est 
pas autorisé à réaliser AssumeRole sur le rôle arn:aws:iam::xxx:role/service-role/
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCodePipelineRole) s'affiche, consultez les étapes 5 
et 6 de Autorisations SageMaker Studio requises pour utiliser des projets (p. 3160) pour obtenir la 
liste complète des rôles requis et les instructions permettant de les créer.

Étape 2 : clonage du référentiel de code
Une fois que vous avez créé le projet, deux référentiels CodeCommit sont créés dans le projet. L'un des 
référentiels contient du code pour créer et entraîner un modèle, tandis que l'autre contient du code pour 
déployer le modèle. Dans cette étape, vous clonez le référentiel vers votre projet SageMaker local qui 
contient le code pour générer et entraîner le modèle à l'environnement Studio local afin que vous puissiez 
utiliser le code.

Pour cloner le référentiel de code

1. Choisissez SageMaker Resources (Ressources SageMaker), puis sélectionnez Projects (Projets) à 
partir de la liste déroulante.

2. Recherchez le nom du projet que vous avez créé à l'étape précédente et double-cliquez dessus pour 
ouvrir l'onglet Project (Projet) de votre projet.

3. Dans l'onglet Project (Projet), choisissez Repositories (Référentiels), et dans la colonne Local path 
(Chemin local) pour le référentiel qui se termine par modelbuild, choisissez clone repo… (Cloner le 
référentiel…).

4. Dans la boîte de dialogue qui s'affiche, acceptez les valeurs par défaut et choisissez Clone repository 
(Cloner le référentiel).
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Lorsque le clone du référentiel est prêt, le chemin d'accès local apparaît dans la colonne Local 
path (Chemin local). Choisissez le chemin d'accès pour ouvrir le dossier local contenant le code du 
référentiel dans Studio.

Étape 3 : modification du code
Apportez maintenant une modification au code de pipeline qui crée le modèle et archivez la modification 
pour déclencher une nouvelle exécution de pipeline. L'exécution du pipeline enregistre une nouvelle 
version de modèle.

Pour modifier le code

1.
Dans Studio, choisissez l'icône du navigateur de fichiers ( ), puis accédez au dossier pipelines/
abalone. Double-cliquez sur pipeline.py pour ouvrir le fichier de code.

2. Dans le fichier pipeline.py, recherchez la ligne qui définit le type d'instance d'entraînement.

training_instance_type = ParameterString( 
        name="TrainingInstanceType", default_value="ml.m5.xlarge"

Modifiez ml.m5.xlarge en ml.m5.large, puis saisissez Ctrl+S pour enregistrer la modification.
3.

Choisissez l'icône Git ( ). Indexez, validez et transmettez la modification dans pipeline.py. Pour 
obtenir des informations sur l'utilisation de Git dans Studio, veuillez consulter Cloner un référentiel Git 
dans SageMaker Studio (p. 163).
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Après avoir transmis votre modification de code, le système MLOps déclenche une exécution du pipeline 
qui crée une version de modèle. Dans l'étape suivante, vous approuvez la nouvelle version de modèle pour 
la déployer en production.

Étape 4 : approbation du modèle
Vous approuvez maintenant la nouvelle version de modèle créée à l'étape précédente pour déclencher un 
déploiement de la version de modèle vers un point de terminaison SageMaker.

Pour approuver la version du modèle

1. Choisissez SageMaker Resources (Ressources SageMaker), puis sélectionnez Projects (Projets) à 
partir de la liste déroulante.

2. Recherchez le nom du projet que vous avez créé à la première étape et double-cliquez dessus pour 
ouvrir l'onglet Project (Projet) de votre projet.

3. Dans l'onglet Project (Projet), choisissez Model groups (Groupes de modèles), puis double-cliquez sur 
le nom du groupe de modèles qui s'affiche.

L'onglet Model group (Groupe de modèles) s'affiche.
4. Dans cet onglet, double-cliquez sur Version 2. L'onglet Version 2 s'ouvre. Choisissez Update status 

(Mettre à jour l'état).
5. Dans la boîte de dialogue du modèle Update model version status (Mettre à jour l'état de la version), 

dans Status (Statut), sélectionnez Approve (Approuver), puis Update status (Mettre à jour le statut).

L'approbation de la version du modèle entraîne le déploiement vers l'environnement intermédiaire 
par le système MLOps. Pour afficher le point de terminaison, choisissez l'onglet Endpoints (Points de 
terminaison) sur l'onglet Project (Projet).

(Facultatif) Étape 5 : déploiement de la version du modèle en 
production
Vous pouvez désormais déployer la version du modèle dans l'environnement de production.

Note

Pour effectuer cette étape, vous devez être administrateur dans votre domaine Studio. Si vous 
n'êtes pas un administrateur, ignorez cette étape.

Pour déployer la version du modèle dans l'environnement de production

1. Connectez-vous à la console CodePipeline via https://console.aws.amazon.com/codepipeline/.
2. Choisissez Pipelines, puis choisissez le pipeline avec le nom sagemaker-projectname-projectid-

modeldeploy, où projectname est le nom de votre projet et projectid est l'ID de votre projet.
3. Dans l'étape DeployStaging, choisissez Review (Vérification).
4. Dans Review (Vérification), choisissez Approve (Approuver).

L'approbation de l'étape DeployStaging entraîne le déploiement du modèle en production par le 
système MLOps. Pour afficher le point de terminaison, choisissez l'onglet Endpoints (Points de 
terminaison) sur l'onglet Project (Projet) dans Studio.

Étape 6 : nettoyage des ressources
Pour cesser d'engager des frais, nettoyez les ressources qui ont été créées dans cette démonstration. Pour 
ce faire, exécutez les étapes suivantes.
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Note

Pour supprimer la pile AWS CloudFormation et le compartiment Amazon S3, vous devez être 
administrateur dans Studio. Si vous n'êtes pas administrateur, demandez à votre administrateur 
d'effectuer cette procédure.

1. Dans la barre latérale de Studio, choisissez l'icône SageMaker resources (Ressources SageMaker) 

( ).
2. Choisissez Projects (Projets) dans la liste déroulante.
3. Sélectionnez le projet cible dans la liste déroulante. Si vous ne voyez pas votre projet, saisissez le nom 

du projet et appliquez le filtre pour le trouver.
4. Vous pouvez supprimer un projet Studio de l'une des manières suivantes :

a. Vous pouvez supprimer le projet de la liste des projets.

Cliquez avec le bouton droit sur le projet cible et choisissez Delete (Supprimer) dans la liste 
déroulante.

Note

Cette fonctionnalité est prise en charge dans Studio version v3.17.1 ou supérieure. Pour 
plus d'informations, consultez Arrêter et mettre à jour SageMaker Studio (p. 167).

b. Vous pouvez supprimer un projet de la section Project details (Détails du projet).

i. Une fois que vous avez trouvé votre projet, double-cliquez dessus pour afficher ses détails 
dans le panneau principal.

ii. Dans le menu Actions, choisissez Delete (Supprimer).
5. Confirmez votre choix en choisissant Delete (Supprimer) dans la fenêtre Delete Project (Supprimer le 

projet).

Cette opération supprime le produit AWS Service Catalog alloué créé par le projet. Cela inclut les 
ressources CodeCommit, CodePipeline et CodeBuild créées pour le projet.

6. Supprimez les piles AWS CloudFormation que le projet a créées. Il existe deux piles, l'une pour 
l'environnement intermédiaire et l'autre pour l'environnement de production. Les noms des piles sont
sagemaker-projectname-project-id-deploy-staging et sagemaker-projectname-project-id-
deploy-prod, où projectname est le nom de votre projet et project-id est l'ID de votre projet.

Pour obtenir des informations sur la façon de supprimer une pile AWS CloudFormation, veuillez 
consulter Suppression d'une pile via la console AWS CloudFormation dans le Guide de l'utilisateur 
AWS CloudFormation.

7. Supprimez le compartiment Amazon S3 créé par le projet. Le nom du compartiment est sagemaker-
project-project-id, où project-id est l'ID de votre projet.

Démonstration du projet MLops SageMaker utilisant 
des dépôts Git tiers
Cette démonstration utilise le modèle Modèle MLOps pour la création, l'entraînement et le déploiement de 
modèles avec des référentiels Git tiers à l'aide de CodePipeline (p. 3167) pour illustrer comment utiliser les 
projets MLOps pour créer un système CI/CD permettant de créer, d'entraîner et de déployer des modèles.

Prérequis

Pour cette démonstration, vous avez besoin de ce qui suit :
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• Un compte IAM ou IAM Identity Center pour vous connecter à Studio. Pour plus d'informations, consultez
Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38).

• Autorisation d'utiliser les modèles de projet fournis par SageMaker. Pour plus d'informations, consultez
Autorisations SageMaker Studio requises pour utiliser des projets (p. 3160).

• Connaissance de base de l'interface utilisateur de Studio. Pour plus d'informations, consultez
Présentation de l'interface utilisateur Amazon SageMaker Studio (p. 101).

• Deux dépôts GitHub initialisés avec un fichier README. Vous saisissez ces dépôts dans le modèle de 
projet, qui ajoutera des seeds à ces dépôts avec le code de création et de déploiement du modèle.

Rubriques
• Étape 1 : Configurer la connexion GitHub (p. 3180)
• Étape 2 : création du projet (p. 3181)
• Étape 3 : modification du code (p. 3182)
• Étape 4 : approbation du modèle (p. 3182)
• (Facultatif) Étape 5 : déploiement de la version du modèle en production (p. 3182)
• Étape 6 : nettoyage des ressources (p. 3183)

Étape 1 : Configurer la connexion GitHub
Dans cette étape, vous vous connectez à vos dépôts GitHub à l'aide d'une connexion AWS CodeStar. Le 
projet SageMaker utilise cette connexion pour accéder à vos dépôts de code source.

Pour configurer la connexion GitHub :

1. Connectez-vous à la console CodePipeline via https://console.aws.amazon.com/codepipeline/.
2. Dans le volet de navigation, sous Settings (Paramètres), choisissez Connections (Connexions).
3. Choisissez Créer une connexion.
4. Pour Select a provider (Sélectionnez un fournisseur), sélectionnez GitHub.
5. Pour Connection name (Nom de connexion), entrez un nom.
6. Choisissez Connect to GitHub.
7. Si l'application GitHub AWS Connector n'a pas été installée auparavant, choisissez Install new app

(Installer une nouvelle application).

Cela affiche la liste de tous les comptes personnels et de toutes les organisations GitHub auxquels 
vous avez accès.

8. Choisissez le compte sur lequel vous souhaitez établir la connectivité à utiliser avec les projets 
SageMaker et les dépôts GitHub.

9. Choisissez Configure (Configurer).
10. Si vous le souhaitez, vous pouvez sélectionner des dépôts spécifiques ou choisir All repositories (Tous 

les dépôts).
11. Choisissez Enregistrer. Lorsque l'application est installée, vous êtes redirigé vers la page Connect to 

GitHub (Connexion à GitHub) et l'ID d'installation est automatiquement renseigné.
12. Sélectionnez Connexion.
13. Ajoutez une étiquette avec la clé sagemaker et la valeur true à cette connexion AWS CodeStar.
14. Copiez l'ARN de connexion pour l'enregistrer pour plus tard. Vous utilisez l'ARN comme paramètre 

dans l'étape de création de projet.
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Étape 2 : création du projet
Dans cette étape, vous créez un projet MLOps SageMaker à l'aide d'un modèle de projet fourni par 
SageMaker pour créer, entraîner et déployer des modèles.

Pour créer le projet MLOps SageMaker

1. Connectez-vous à Studio. Pour plus d'informations, consultez Intégration à Amazon SageMaker 
Domain (p. 38).

2. Choisissez SageMaker Resources (Ressources SageMaker), puis sélectionnez Projects (Projets) à 
partir de la liste déroulante.

3. Sélectionnez Create a project (Créer un projet).

L'onglet Create project (Créer un projet) s'affiche.
4. Pour SageMaker project templates (Modèles de projet SageMaker), choisissez MLOps template for 

model building, training, and deployment with third-party Git repositories (Modèle MLOps pour la 
création, l'entraînement et le déploiement de modèles avec des dépôts Git tiers).

5. Choisissez Select project template (Sélectionner un modèle de projet).
6. Sous ModelBuild CodeRepository Info (Infos sur ModelBuild CodeRepository), fournissez les 

paramètres suivants :

• Pour URL, entrez l'URL de votre dépôt Git pour le code de génération du modèle au format 
https://git-url.git.

• Pour Branch (Branche), entrez la branche à utiliser à partir de votre dépôt Git pour les activités de 
pipeline.

• Pour Full Repository Name (Nom de dépôt complet), entrez le nom du dépôt Git au format nom 
d'utilisateur/nom de dépôt ou organisation/nom de dépôt.

• Pour Codestar Connection ARN (ARN de connexion Codestar), entrez l'ARN de la connexion AWS 
CodeStar que vous avez créée à l'étape 1.

• Le commutateur à bascule Sample Code (Exemple de code) vous permet de choisir de remplir le 
dépôt avec du code de base de génération de modèle. Nous pouvons le laisser activé pour cette 
démonstration.

7. Sous ModelDeploy CodeRepository Info (Infos sur ModelDeploy CodeRepository), fournissez les 
paramètres suivants :

• Pour URL, entrez l'URL de votre dépôt Git pour le code de déploiement du modèle au format 
https://git-url.git.

• Pour Branch (Branche), entrez la branche à utiliser à partir de votre dépôt Git pour les activités de 
pipeline.

• Pour Full Repository Name (Nom de dépôt complet), entrez le nom du dépôt Git au format nom 
d'utilisateur/nom de dépôt ou organisation/nom de dépôt.

• Pour Codestar Connection ARN (ARN de connexion Codestar), entrez l'ARN de la connexion AWS 
CodeStar que vous avez créée à l'étape 1.

• Le commutateur à bascule Sample Code (Exemple de code) vous permet de choisir de remplir le 
dépôt avec du code de base de déploiement de modèle. Nous pouvons le laisser activé pour cette 
démonstration.

8. Choisissez Create Project (Créer un projet).

Le projet apparaît dans la liste Projects (Projets) avec un Status (État) Created (Créé).
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Étape 3 : modification du code
Apportez maintenant une modification au code de pipeline qui crée le modèle et validez la modification 
pour lancer une nouvelle exécution de pipeline. L'exécution du pipeline enregistre une nouvelle version de 
modèle.

Pour modifier le code

1. Dans votre dépôt GitHub de génération de modèles, accédez au dossier pipelines/abalone. 
Double-cliquez sur pipeline.py pour ouvrir le fichier de code.

2. Dans le fichier pipeline.py, recherchez la ligne qui définit le type d'instance d'entraînement.

training_instance_type = ParameterString( 
        name="TrainingInstanceType", default_value="ml.m5.xlarge"

Ouvrez le fichier pour modification, remplacez ml.m5.xlarge par ml.m5.large, puis validez.

Une fois que vous avez validé la modification du code, le système MLOps lance une exécution du pipeline 
pour créer une nouvelle version de modèle. Dans l'étape suivante, vous approuvez la nouvelle version de 
modèle pour la déployer en production.

Étape 4 : approbation du modèle
Vous approuvez maintenant la nouvelle version de modèle créée à l'étape précédente pour déclencher un 
déploiement de la version de modèle vers un point de terminaison SageMaker.

Pour approuver la version du modèle

1. Choisissez SageMaker Resources (Ressources SageMaker), puis sélectionnez Projects (Projets) à 
partir de la liste déroulante.

2. Recherchez le nom du projet que vous avez créé à la première étape et double-cliquez dessus pour 
ouvrir l'onglet Project (Projet) de votre projet.

3. Dans l'onglet Project (Projet), choisissez Model groups (Groupes de modèles), puis double-cliquez sur 
le nom du groupe de modèles qui s'affiche.

L'onglet Model group (Groupe de modèles) s'affiche.
4. Dans cet onglet, double-cliquez sur Version 2. L'onglet Version 2 s'ouvre. Choisissez Update status

(Mettre à jour le statut).
5. Dans la boîte de dialogue Update model version status (Mettre à jour le statut de la version du modèle) 

du modèle, dans la liste déroulante Status (Statut), sélectionnez Approve (Approuver), puis choisissez
Update status (Mettre à jour le statut).

L'approbation de la version du modèle entraîne le déploiement vers l'environnement intermédiaire 
par le système MLOps. Pour afficher le point de terminaison, choisissez l'onglet Endpoints (Points de 
terminaison) sur l'onglet Project (Projet).

(Facultatif) Étape 5 : déploiement de la version du modèle en 
production
Vous pouvez désormais déployer la version du modèle dans l'environnement de production.

Note

Pour effectuer cette étape, vous devez être administrateur dans votre domaine Studio. Si vous 
n'êtes pas un administrateur, ignorez cette étape.
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Pour déployer la version du modèle dans l'environnement de production

1. Connectez-vous à la console CodePipeline via https://console.aws.amazon.com/codepipeline/.
2. Choisissez Pipelines, puis choisissez le pipeline avec le nom sagemaker-projectname-projectid-

modeldeploy, où projectname est le nom de votre projet et projectid est l'ID de votre projet.
3. Dans l'étape DeployStaging, choisissez Review (Vérification).
4. Dans Review (Vérification), choisissez Approve (Approuver).

L'approbation de l'étape DeployStaging entraîne le déploiement du modèle en production par le 
système MLOps. Pour afficher le point de terminaison, choisissez l'onglet Endpoints (Points de 
terminaison) sur l'onglet Project (Projet) dans Studio.

Étape 6 : nettoyage des ressources
Pour cesser d'engager des frais, nettoyez les ressources qui ont été créées dans cette démonstration.

Note

Pour supprimer la pile AWS CloudFormation et le compartiment Amazon S3, vous devez être 
administrateur dans Studio. Si vous n'êtes pas administrateur, demandez à votre administrateur 
d'effectuer cette procédure.

1. Dans la barre latérale de Studio, choisissez l'icône SageMaker resources (Ressources SageMaker) 

( ).
2. Choisissez Projects (Projets) dans la liste déroulante.
3. Sélectionnez le projet cible dans la liste déroulante. Si vous ne voyez pas votre projet, saisissez le nom 

du projet et appliquez le filtre pour le trouver.
4. Vous pouvez supprimer un projet Studio de l'une des manières suivantes :

a. Vous pouvez supprimer le projet de la liste des projets.

Cliquez avec le bouton droit sur le projet cible et choisissez Delete (Supprimer) dans la liste 
déroulante.

Note

Cette fonctionnalité est prise en charge dans Studio version v3.17.1 ou supérieure. Pour 
plus d'informations, consultez Arrêter et mettre à jour SageMaker Studio (p. 167).

b. Vous pouvez supprimer un projet de la section Project details (Détails du projet).

i. Une fois que vous avez trouvé votre projet, double-cliquez dessus pour afficher ses détails 
dans le panneau principal.

ii. Dans le menu Actions, choisissez Delete (Supprimer).
5. Confirmez votre choix en choisissant Delete (Supprimer) dans la fenêtre Delete Project (Supprimer le 

projet).

Cette opération supprime le produit AWS Service Catalog alloué créé par le projet. Cela inclut les 
ressources CodeCommit, CodePipeline et CodeBuild créées pour le projet.

6. Supprimez les piles AWS CloudFormation que le projet a créées. Il existe deux piles, l'une pour 
l'environnement intermédiaire et l'autre pour l'environnement de production. Les noms des piles sont
sagemaker-projectname-project-id-deploy-staging et sagemaker-projectname-project-id-
deploy-prod, où projectname est le nom de votre projet et project-id est l'ID de votre projet.

Pour obtenir des informations sur la façon de supprimer une pile AWS CloudFormation, veuillez 
consulter Suppression d'une pile via la console AWS CloudFormation dans le Guide de l'utilisateur 
AWS CloudFormation.
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7. Supprimez le compartiment Amazon S3 créé par le projet. Le nom du compartiment est sagemaker-
project-project-id, où project-id est l'ID de votre projet.

Amazon SageMaker ML Lineage Tracking
Amazon SageMaker ML Lineage Tracking crée et stocke des informations sur les étapes d'un flux 
de machine learning (ML), depuis la préparation des données au déploiement du modèle. Grâce aux 
informations de suivi, vous pouvez reproduire les étapes du flux, suivre la lignée du modèle et du jeu de 
données, mais aussi établir des normes de gouvernance et d'audit des modèles.

Avec SageMaker Lineage Tracking, les scientifiques des données et les créateurs de modèles peuvent 
effectuer les opérations suivantes :

• Conserver un historique d'exécution des expériences de découverte de modèles.
• Établir une gouvernance de modèle en suivant les artefacts de lignée de modèle pour l'audit et la 

vérification de la conformité.

Rubriques
• Entités de suivi de lignée (p. 3185)
• Entités de suivi créées par Amazon SageMaker (p. 3187)
• Créer manuellement des entités de suivi (p. 3189)
• Interrogation d'entités de lignée (p. 3192)
• Suivi de la lignée entre comptes (p. 3198)

Le diagramme suivant illustre un exemple de graphique de lignée créé automatiquement par Amazon 
SageMaker dans un flux de ML d'entraînement et de déploiement de modèle de bout en bout.
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Entités de suivi de lignée
Les entités de suivi conservent une représentation de tous les éléments de votre flux de machine learning 
de bout en bout. Vous pouvez utiliser cette représentation pour établir une gouvernance de modèle, 
reproduire votre flux et conserver un enregistrement de votre historique de travail.

Amazon SageMaker crée automatiquement des entités de suivi pour les composants d'essai et leurs essais 
et expériences associés lorsque vous créez des tâches SageMaker telles que des tâches de traitement, 
des tâches d'entraînement et des tâches de transformation par lots. En plus du suivi automatique, 
vous pouvez également Créer manuellement des entités de suivi (p. 3189) pour modéliser des étapes 
personnalisées dans votre flux de travail. Pour plus d'informations, consultez Gestion du machine learning 
avec Amazon SageMaker Experiments (p. 2158).

SageMaker crée également automatiquement des entités de suivi pour les autres étapes d'un flux afin que 
vous puissiez suivre le flux de bout en bout. Pour plus d'informations, consultez Entités de suivi créées par 
Amazon SageMaker (p. 3187).

Vous pouvez créer des entités supplémentaires pour compléter celles créées par SageMaker. Pour plus 
d'informations, consultez Créer manuellement des entités de suivi (p. 3189).

SageMaker réutilise toutes les entités existantes plutôt que d'en créer d'autres. Par exemple, il ne peut y 
avoir qu'un seul artefact avec un SourceUri unique.
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Concepts clés de l'interrogation de lignée

• Lignée – Métadonnées qui suivent les relations entre différentes entités dans vos flux de ML.
• QueryLineage – Action permettant d'inspecter votre lignée et de découvrir les relations entre les entités.
• Entités de lignée – Éléments de métadonnées dont votre lignée est composée.
• Lignée entre comptes – Votre flux de travail de ML peut avoir plusieurs comptes. Avec la lignée entre 

comptes, vous pouvez configurer plusieurs comptes pour créer automatiquement des associations de 
lignées entre les ressources d'entités partagées. QueryLineage peut alors renvoyer des entités même à 
partir de ces comptes partagés.

Les entités de suivi suivantes sont définies :

Entités Experiments

• Trial component (Composant d'essai) - Une étape d'un essai de machine learning. Inclut les tâches de 
traitement, les tâches d'entraînement et les tâches de transformation par lots.

• Trial (Essai) – Combinaison de composants d'essai qui produit généralement un modèle.
• Experiment (Expérience) – Groupe d'essais généralement axé sur la résolution d'un cas d'utilisation 

spécifique.

Entités de lignée

• Composant d'essai – Représente les tâches de traitement, d'entraînement et de transformation dans la 
lignée. Fait également partie de la gestion des expériences.

• Context (Contexte) – Fournit un regroupement logique d'autres entités de suivi ou d'expérience. 
Conceptuellement, les expériences et les essais sont des contextes. Quelques exemples sont un point 
de terminaison et un package de modèles.

• Action – Représente une action ou une activité. Généralement, une action implique au moins un artefact 
d'entrée ou un artefact de sortie. Il s'agit par exemple d'une étape de flux et d'un déploiement de modèle.

• Artefact – Représente un objet ou des données adressables par URI. Un artefact est généralement une 
entrée ou une sortie d'un composant d'essai ou d'une action. Par exemple, un jeu de données (URI du 
compartiment S3) ou une image (chemin du registre Amazon ECR).

• Association – Relie d'autres entités de suivi ou d'expérience, telles qu'une association entre 
l'emplacement de données d'entraînement et une tâche d'entraînement.

Une association dispose d'une propriété AssociationType facultative. Les valeurs suivantes sont 
disponibles avec l'utilisation suggérée pour chaque type. SageMaker n'impose aucune restriction à leur 
utilisation :
• ContributedTo – La source a contribué à la destination ou a joué un rôle dans l'activation de la 

destination. Par exemple, les données d'entraînement ont contribué à la tâche d'entraînement.
• AssociatedWith – La source est connectée à la destination. Par exemple, un flux d'approbation est 

associé à un déploiement de modèle.
• DerivedFrom – La destination est une modification de la source. Par exemple, une sortie de valeur 

de hachage d'une entrée de canal pour une tâche de traitement est dérivée des entrées d'origine.
• Produced – La source a généré la destination. Par exemple, une tâche d'entraînement a produit un 

artefact de modèle.
• SameAs – Lorsque la même entité de lignée est utilisée dans différents comptes.

Propriétés communes

• Propriété type
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L'action, l'artefact et les entités de contexte ont une propriété type, ActionType, ArtifactType et
ContextType respectivement. Cette propriété est une chaîne personnalisée qui peut associer des 
informations significatives à l'entité et être utilisée comme filtre dans les API de liste.

• Propriété source

L'action, l'artefact et les entités de contexte ont une propriété Source. Cette propriété fournit l'URI sous-
jacent que l'entité représente. Voici quelques exemples :
• Une action UpdateEndpoint où la source est le EndpointArn.
• Artefact d'image pour une tâche de traitement dont la source est le ImageUri.
• Un contexte Endpoint où la source est le EndpointArn.

• Propriété de métadonnées

Les entités d'action et d'artefact ont une propriété Metadata facultative qui peut fournir les informations 
suivantes :
• ProjectId – Par exemple, l'ID du projet MLOps SageMaker auquel un modèle appartient.
• GeneratedBy – Par exemple, l'exécution du pipeline SageMaker qui a enregistré une version de 

package de modèles.
• Repository – Par exemple, le référentiel qui contient un algorithme.
• CommitId – Par exemple, l'ID de validation d'une version d'algorithme.

Entités de suivi créées par Amazon SageMaker
Amazon SageMaker crée automatiquement des entités de suivi pour les tâches, les modèles, les packages 
de modèles et les points de terminaison SageMaker si les données sont disponibles. Le nombre d'entités 
de lignée créées par SageMaker n'est pas limité.

Pour obtenir des informations sur la création manuelle d'entités de suivi, veuillez consulter Créer 
manuellement des entités de suivi (p. 3189).

Rubriques
• Entités de suivi pour les tâches SageMaker (p. 3187)
• Entités de suivi des packages de modèles (p. 3188)
• Entités de suivi pour les points de terminaison (p. 3188)

Entités de suivi pour les tâches SageMaker
Un composant d'essai est créé et associé à chaque tâche SageMaker par SageMaker. SageMaker crée 
des artefacts pour suivre les métadonnées de la tâche et les associations entre chaque artefact et la tâche.

Les artefacts sont créés pour les propriétés de tâche suivantes et associés à l'Amazon Resource Name 
(ARN) de la tâche SageMaker. L'artefact SourceUri est répertorié entre parenthèses.

Tâche de entrainement

• L'image qui contient l'algorithme d'entraînement (TrainingImage).
• La source de données de chaque canal d'entrée (S3Uri).
• L'emplacement du modèle (S3OutputPath).
• L'emplacement des données de point de contrôle Spot géré (S3Uri).
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Tâche de traitement

• Conteneur à exécuter par la tâche de traitement (ImageUri).
• L'emplacement des données pour chaque entrée de traitement et sortie de traitement (S3Uri).

Tâche de transformation

• La source de données d'entrée à transformer (S3Uri).
• Les résultats de la transformation (S3OutputPath).

Note

Les artefacts Amazon Simple Storage Service (Amazon S3) sont suivis en fonction des valeurs 
d'URI Amazon S3 fournies à l'API de création, par exemple CreateTrainingJob, et non sur la clé 
Amazon S3 et les valeurs hash ou etag de chaque fichier.

Entités de suivi des packages de modèles
Les entités suivantes sont créées :

Packages de modèles

• Un contexte pour chaque groupe de packages de modèles.
• Un artefact pour chaque package de modèles.
• Une association entre chaque artefact de package de modèles et le contexte de chaque groupe de 

packages de modèles auquel le package appartient.
• Une action pour la création d'une version de package de modèles.
• Une association entre l'artefact du package de modèles et l'action de création.
• Une association entre l'artefact de package de modèles et chaque contexte de groupe de packages de 

modèles auquel le package appartient.
• Conteneurs d'inférence

• Un artefact pour l'image utilisée dans chaque conteneur défini dans le package de modèles.
• Un artefact pour le modèle utilisé dans chaque conteneur0
• Une association entre chaque artefact et l'artefact du package de modèles.

• Algorithmes
• Un artefact pour chaque algorithme défini dans le package de modèles.
• Un artefact pour le modèle créé par chaque algorithme.
• Une association entre chaque artefact et l'artefact du package de modèles.

Entités de suivi pour les points de terminaison
Les entités suivantes sont créées par Amazon SageMaker :

Points de terminaison

• Un contexte pour chaque point de terminaison
• Une action pour le déploiement de modèle qui a créé chaque point de terminaison
• Un artefact pour chaque modèle déployé sur le point de terminaison
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• Un artefact pour l'image utilisée dans le modèle
• Un artefact pour le package de modèles pour le modèle
• Un artefact pour chaque image déployée sur le point de terminaison
• Une association entre chaque artefact et l'action de déploiement du modèle

Créer manuellement des entités de suivi
Vous pouvez créer manuellement des entités de suivi pour n'importe quelle propriété. Pour obtenir des 
informations sur les entités de suivi créées automatiquement par Amazon SageMaker, veuillez consulter
Entités de suivi créées par Amazon SageMaker (p. 3187).

Vous pouvez ajouter des balises à toutes les entités, à l'exception des associations. Les balises sont des 
paires clé-valeur arbitraires qui fournissent des informations personnalisées. Vous pouvez filtrer ou trier 
une liste ou une requête de recherche par balises. Pour de plus amples informations, veuillez consulter
Balisage des ressources AWS dans la section Référence générale d'AWS.

Pour obtenir un exemple de bloc-notes qui montre comment créer des entités de lignée, veuillez consulter 
le bloc-notes Lignée Amazon SageMaker dans le référentiel d'exemples GitHub Amazon SageMaker.

Rubriques
• Créer manuellement des entités (p. 3189)
• Suivi manuel d'un flux (p. 3190)
• Limites (p. 3191)

Créer manuellement des entités
La procédure suivante vous indique comment créer et associer des artefacts entre une tâche 
d'entraînement SageMaker et un point de terminaison. Procédez comme suit :

Importer des entités de suivi et des associations

1. Importez les entités de suivi de lignée.

import sys
!{sys.executable} -m pip install -q sagemaker

from sagemaker import get_execution_role
from sagemaker.session import Session
from sagemaker.lineage import context, artifact, association, action

import boto3
boto_session = boto3.Session(region_name=region)
sagemaker_client = boto_session.client("sagemaker")

2. Créez les artefacts d'entrée et de sortie.

code_location_arn = artifact.Artifact.create( 
    artifact_name='source-code-location', 
    source_uri='s3://...', 
    artifact_type='code-location'
).artifact_arn

# Similar constructs for train_data_location_arn and test_data_location_arn

model_location_arn = artifact.Artifact.create( 
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    artifact_name='model-location', 
    source_uri='s3://...', 
    artifact_type='model-location'
).artifact_arn

3. Entraînez le modèle et obtenez le trial_component_arn qui représente la tâche d'entraînement.
4. Associez les artefacts d'entrée et les artefacts de sortie à la tâche d'entraînement (composant d'essai).

input_artifacts = [code_location_arn, train_data_location_arn, test_data_location_arn]
for artifact_arn in input_artifacts: 
    try: 
        association.Association.create( 
            source_arn=artifact_arn, 
            destination_arn=trial_component_arn, 
            association_type='ContributedTo' 
        ) 
    except: 
        logging.info('association between {} and {} already exists', artifact_arn, 
 trial_component_arn)

output_artifacts = [model_location_arn]
for artifact_arn in output_artifacts: 
    try: 
         association.Association.create( 
            source_arn=trial_component_arn, 
            destination_arn=artifact_arn, 
            association_type='Produced' 
        ) 
    except: 
        logging.info('association between {} and {} already exists', artifact_arn, 
 trial_component_arn)

5. Créez le point de terminaison d'inférence.

predictor = mnist_estimator.deploy(initial_instance_count=1, 
                                     instance_type='ml.m4.xlarge')

6. Créez le contexte de point de terminaison.

from sagemaker.lineage import context

endpoint = sagemaker_client.describe_endpoint(EndpointName=predictor.endpoint_name)
endpoint_arn = endpoint['EndpointArn']

endpoint_context_arn = context.Context.create( 
    context_name=predictor.endpoint_name, 
    context_type='Endpoint', 
    source_uri=endpoint_arn
).context_arn

7. Associez la tâche d'entraînement (composant d'essai) et le contexte du point de terminaison.

association.Association.create( 
    source_arn=trial_component_arn, 
    destination_arn=endpoint_context_arn
)

Suivi manuel d'un flux
Vous pouvez effectuer un suivi manuel du flux créé dans la section précédente.
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Compte tenu de l'Amazon Resource Name (ARN) du point de terminaison de l'exemple précédent, la 
procédure suivante montre comment suivre le flux de travail jusqu'aux jeux de données utilisés pour 
entraîner le modèle qui a été déployé sur le point de terminaison. Procédez comme suit :

Pour suivre un flux du point de terminaison à la source de données d'entraînement

1. Importez les entités de suivi.

import sys
!{sys.executable} -m pip install -q sagemaker

from sagemaker import get_execution_role
from sagemaker.session import Session
from sagemaker.lineage import context, artifact, association, action

import boto3
boto_session = boto3.Session(region_name=region)
sagemaker_client = boto_session.client("sagemaker")

2. Obtenez le contexte du point de terminaison à partir de l'ARN du point de terminaison.

endpoint_context_arn = sagemaker_client.list_contexts( 
    SourceUri=endpoint_arn)['ContextSummaries'][0]['ContextArn']

3. Récupérez le composant d'essai à partir de l'association entre le composant d'essai et le contexte du 
point de terminaison.

trial_component_arn = sagemaker_client.list_associations( 
    DestinationArn=endpoint_context_arn)['AssociationSummaries'][0]['SourceArn']

4. Obtenez l'artefact d'emplacement des données d'entraînement à partir de l'association entre le 
composant d'essai et le contexte du point de terminaison.

train_data_location_artifact_arn = sagemaker_client.list_associations( 
    DestinationArn=trial_component_arn, SourceType='Model')['AssociationSummaries'][0]
['SourceArn']

5. Obtenez l'emplacement des données d'entraînement à partir de l'artefact d'emplacement des données 
d'entraînement.

train_data_location = sagemaker_client.describe_artifact( 
    ArtifactArn=train_data_location_artifact_arn)['Source']['SourceUri'] 
    print(train_data_location)

Réponse :

s3://sagemaker-sample-data-us-east-2/mxnet/mnist/train

Limites
Vous pouvez créer une association entre n'importe quelle entité, expérience et lignée, à l'exception des 
éléments suivants :

• Vous ne pouvez pas créer une association entre deux entités d'expérience. Les entités d'expérience 
comprennent des expériences, des essais et des composants d'essai.

• Vous pouvez créer une association avec une autre association.
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Une erreur se produit si vous essayez de créer une entité qui existe déjà.

Nombre maximal d'entités de lignée créées manuellement

• Actions : 3 000
• Artefact s: 6 000
• Associations : 6 000
• Contextes : 500

Le nombre d'entités de lignée créées automatiquement par Amazon SageMaker n'est pas limité.

Interrogation d'entités de lignée
Amazon SageMaker génère automatiquement des graphiques d'entités de lignée au fur et à mesure que 
vous les utilisez. Vous pouvez interroger ces données pour répondre à diverses questions. Vous pouvez 
interroger vos entités de lignée pour :

• Récupérer tous les jeux de données impliqués dans la création d'un modèle.
• Récupérer toutes les tâches impliquées dans la création d'un point de terminaison.
• Récupérer tous les modèles utilisant un jeu de données.
• Récupérer tous les points de terminaison qui utilisent un modèle.
• Récupérer les points de terminaison qui proviennent d'un jeu de données précis.
• Récupérer l'exécution du pipeline qui a créé une tâche d'entraînement.
• Récupérer les relations entre les entités à des fins d'enquête, de gouvernance et de reproductibilité.
• Récupérer tous les essais en aval qui utilisent l'artefact.
• Récupérer tous les essais en amont qui utilisent l'artefact.
• Récupérer la liste des artefacts qui utilisent l'URI S3 fourni.
• Récupérer les artefacts en amont qui utilisent l'artefact de jeu de données.
• Récupérer les artefacts en aval qui utilisent l'artefact de jeu de données.
• Récupérer les jeux de données qui utilisent l'artefact d'image.
• Récupérer les actions qui utilisent le contexte.
• Récupérer les tâches de traitement qui utilisent le point de terminaison.
• Récupérer les tâches de transformation qui utilisent le point de terminaison.
• Récupérer les composants d'essai qui utilisent le point de terminaison.
• Récupérer l'ARN pour l'exécution de pipeline associée au groupe de packages de modèles.
• Récupérer tous les artefacts qui utilisent l'action.
• Récupérer tous les jeux de données en amont qui utilisent l'action d'approbation de package de modèles.
• Récupérer le package de modèles à partir de l'action d'approbation de package de modèles
• Récupérer les contextes de point de terminaison en aval qui utilisent le point de terminaison.
• Récupérer l'ARN pour l'exécution de pipeline associée au composant d'essai.
• Récupérer les jeux de données qui utilisent le composant d'essai.
• Récupérer les modèles qui utilisent le composant d'essai.
• Explorer votre lignée à des fins de visualisation.

Rubriques
• Démarrer avec l'interrogation des entités de lignage (p. 3193)
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Limites

• L'interrogation de lignée n'est pas disponible dans les régions suivantes :
• Asie-Pacifique (Osaka) – ap-northeast-3
• Europe (Milan) – eu-south-1
• Afrique (Le Cap) – af-south
• Asie-Pacifique (Jakarta) – ap-southeast-3

• La profondeur maximale des relations à découvrir est actuellement limitée à 10.
• Le filtrage se limite aux propriétés suivantes : date de dernière modification, date de création, type et type 

d'entité de lignée.

Démarrer avec l'interrogation des entités de lignage
Il existe deux méthodes simples pour démarrer :

• Le kit SDK pour Python Amazon SageMaker qui a défini de nombreux cas d'utilisation courants.
• Pour voir un bloc-notes qui montre comment utiliser les API de lignée SageMaker pour interroger des 

relations sur le graphique de lignée, veuillez consulter sagemaker-lineage-multihop-queries.ipynb.

Les exemples suivants montrent comment utiliser les API LineageQuery et LineageFilter pour créer 
des requêtes afin de répondre à des questions sur le graphique de lignée et extraire les relations d'entités 
pour quelques cas d'utilisation.

Example Utilisation de l'API LineageQuery pour trouver des associations d'entités

from sagemaker.lineage.context import Context, EndpointContext
from sagemaker.lineage.action import Action
from sagemaker.lineage.association import Association
from sagemaker.lineage.artifact import Artifact, ModelArtifact, DatasetArtifact

from sagemaker.lineage.query import ( 
    LineageQuery, 
    LineageFilter, 
    LineageSourceEnum, 
    LineageEntityEnum, 
    LineageQueryDirectionEnum,
)
# Find the endpoint context and model artifact that should be used for the lineage queries.

contexts = Context.list(source_uri=endpoint_arn)
context_name = list(contexts)[0].context_name
endpoint_context = EndpointContext.load(context_name=context_name) 
         

Example Rechercher tous les jeux de données associés à un point de terminaison

# Define the LineageFilter to look for entities of type `ARTIFACT` and the source of type 
 `DATASET`.

query_filter = LineageFilter( 
    entities=[LineageEntityEnum.ARTIFACT], sources=[LineageSourceEnum.DATASET]
)

# Providing this `LineageFilter` to the `LineageQuery` constructs a query that traverses 
 through the given context `endpoint_context`
# and find all datasets.
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query_result = LineageQuery(sagemaker_session).query( 
    start_arns=[endpoint_context.context_arn], 
    query_filter=query_filter, 
    direction=LineageQueryDirectionEnum.ASCENDANTS, 
    include_edges=False,
)

# Parse through the query results to get the lineage objects corresponding to the datasets
dataset_artifacts = []
for vertex in query_result.vertices: 
    dataset_artifacts.append(vertex.to_lineage_object().source.source_uri)

pp.pprint(dataset_artifacts)

Example Rechercher les modèles associés à un point de terminaison

# Define the LineageFilter to look for entities of type `ARTIFACT` and the source of type 
 `MODEL`.

query_filter = LineageFilter( 
    entities=[LineageEntityEnum.ARTIFACT], sources=[LineageSourceEnum.MODEL]
)

# Providing this `LineageFilter` to the `LineageQuery` constructs a query that traverses 
 through the given context `endpoint_context`
# and find all datasets.

query_result = LineageQuery(sagemaker_session).query( 
    start_arns=[endpoint_context.context_arn], 
    query_filter=query_filter, 
    direction=LineageQueryDirectionEnum.ASCENDANTS, 
    include_edges=False,
)

# Parse through the query results to get the lineage objects corresponding to the model
model_artifacts = []
for vertex in query_result.vertices: 
    model_artifacts.append(vertex.to_lineage_object().source.source_uri)

# The results of the `LineageQuery` API call return the ARN of the model deployed to the 
 endpoint along with
# the S3 URI to the model.tar.gz file associated with the model
pp.pprint(model_artifacts)

Example Rechercher les composants d'évaluation associés au point de terminaison

# Define the LineageFilter to look for entities of type `TRIAL_COMPONENT` and the source of 
 type `TRAINING_JOB`.

query_filter = LineageFilter( 
    entities=[LineageEntityEnum.TRIAL_COMPONENT], 
    sources=[LineageSourceEnum.TRAINING_JOB],
)

# Providing this `LineageFilter` to the `LineageQuery` constructs a query that traverses 
 through the given context `endpoint_context`
# and find all datasets.

query_result = LineageQuery(sagemaker_session).query( 
    start_arns=[endpoint_context.context_arn], 
    query_filter=query_filter, 
    direction=LineageQueryDirectionEnum.ASCENDANTS, 
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    include_edges=False,
)

# Parse through the query results to get the ARNs of the training jobs associated with this 
 Endpoint
trial_components = []
for vertex in query_result.vertices: 
    trial_components.append(vertex.arn)

pp.pprint(trial_components)

Example Changer le point focal de la lignée

La LineageQuery peut être modifiée pour avoir différents start_arns qui modifient le point focal de la 
lignée. En outre, le LineageFilter peut prendre plusieurs sources et entités pour étendre la portée de la 
requête.

Dans l'exemple suivant, nous utilisons le modèle comme point focal de la lignée et nous recherchons les 
points de terminaison et les jeux de données qui lui sont associés.

# Get the ModelArtifact

model_artifact_summary = list(Artifact.list(source_uri=model_package_arn))[0]
model_artifact = ModelArtifact.load(artifact_arn=model_artifact_summary.artifact_arn)
query_filter = LineageFilter( 
    entities=[LineageEntityEnum.ARTIFACT], 
    sources=[LineageSourceEnum.ENDPOINT, LineageSourceEnum.DATASET],
)

query_result = LineageQuery(sagemaker_session).query( 
    start_arns=[model_artifact.artifact_arn],  # Model is the starting artifact 
    query_filter=query_filter, 
    # Find all the entities that descend from the model, i.e. the endpoint 
    direction=LineageQueryDirectionEnum.DESCENDANTS, 
    include_edges=False,
)

associations = []
for vertex in query_result.vertices: 
    associations.append(vertex.to_lineage_object().source.source_uri)

query_result = LineageQuery(sagemaker_session).query( 
    start_arns=[model_artifact.artifact_arn],  # Model is the starting artifact 
    query_filter=query_filter, 
    # Find all the entities that ascend from the model, i.e. the datasets 
    direction=LineageQueryDirectionEnum.ASCENDANTS, 
    include_edges=False,
)

for vertex in query_result.vertices: 
    associations.append(vertex.to_lineage_object().source.source_uri)

pp.pprint(associations)

Example Utilisation de LineageQueryDirectionEnum.BOTH pour rechercher des relations 
ascendantes et descendantes

Lorsque la direction est définie sur BOTH, la requête parcourt le graphique pour trouver les relations 
ascendantes et descendantes. Cette traversée s'effectue non seulement à partir du nœud de départ, mais 
aussi de chaque nœud visité. Par exemple, si une tâche d'entraînement est exécutée deux fois et que les 
deux modèles générés par la tâche d'entraînement sont déployés sur des points de terminaison, le résultat 
de la requête avec la direction définie sur BOTH affiche les deux points de terminaison. En effet, la même 
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image est utilisée pour l'entraînement et le déploiement du modèle. Étant donné que l'image est commune 
au modèle, le start_arn et les deux points de terminaison apparaissent dans le résultat de la requête.

query_filter = LineageFilter( 
    entities=[LineageEntityEnum.ARTIFACT], 
    sources=[LineageSourceEnum.ENDPOINT, LineageSourceEnum.DATASET],
)

query_result = LineageQuery(sagemaker_session).query( 
    start_arns=[model_artifact.artifact_arn],  # Model is the starting artifact 
    query_filter=query_filter, 
    # This specifies that the query should look for associations both ascending and 
 descending for the start 
    direction=LineageQueryDirectionEnum.BOTH, 
    include_edges=False,
)

associations = []
for vertex in query_result.vertices: 
    associations.append(vertex.to_lineage_object().source.source_uri)

pp.pprint(associations)

Example Directions dans LineageQuery - ASCENDANTS versus DESCENDANTS

Pour comprendre la direction dans le graphique de lignée, prenez le graphique de relations d'entité suivant 
- Jeu de données -> Tâche d'entraînement -> Modèle -> Point de terminaison

Le point de terminaison est un descendant du modèle, et le modèle est un descendant du jeu de données. 
De même, le modèle est un ascendant du point de terminaison. Le paramètre direction peut être 
utilisé pour spécifier si la requête doit renvoyer des entités descendantes ou ascendantes de l'entité dans
start_arns. Si le start_arns contient un modèle et que la direction est DESCENDANTS, la requête 
renvoie le point de terminaison. Si la direction est ASCENDANTS, la requête renvoie le jeu de données.

# In this example, we'll look at the impact of specifying the direction as ASCENDANT or 
 DESCENDANT in a `LineageQuery`.

query_filter = LineageFilter( 
    entities=[LineageEntityEnum.ARTIFACT], 
    sources=[ 
        LineageSourceEnum.ENDPOINT, 
        LineageSourceEnum.MODEL, 
        LineageSourceEnum.DATASET, 
        LineageSourceEnum.TRAINING_JOB, 
    ],
)

query_result = LineageQuery(sagemaker_session).query( 
    start_arns=[model_artifact.artifact_arn], 
    query_filter=query_filter, 
    direction=LineageQueryDirectionEnum.ASCENDANTS, 
    include_edges=False,
)

ascendant_artifacts = []

# The lineage entity returned for the Training Job is a TrialComponent which can't be 
 converted to a
# lineage object using the method `to_lineage_object()` so we extract the TrialComponent 
 ARN.
for vertex in query_result.vertices: 
    try: 
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        ascendant_artifacts.append(vertex.to_lineage_object().source.source_uri) 
    except: 
        ascendant_artifacts.append(vertex.arn)

print("Ascendant artifacts : ")
pp.pprint(ascendant_artifacts)

query_result = LineageQuery(sagemaker_session).query( 
    start_arns=[model_artifact.artifact_arn], 
    query_filter=query_filter, 
    direction=LineageQueryDirectionEnum.DESCENDANTS, 
    include_edges=False,
)

descendant_artifacts = []
for vertex in query_result.vertices: 
    try: 
        descendant_artifacts.append(vertex.to_lineage_object().source.source_uri) 
    except: 
        # Handling TrialComponents. 
        descendant_artifacts.append(vertex.arn)

print("Descendant artifacts : ")
pp.pprint(descendant_artifacts)

Example Fonctions d'assistance de kit SDK pour faciliter les requêtes de lignée

Les classes EndpointContext, ModelArtifact et DatasetArtifact ont des fonctions d'assistance 
qui sont des wrappers sur l'API LineageQuery pour faciliter l'exploitation de certaines requêtes de lignée. 
L'exemple suivant montre comment utiliser cette fonction d'assistance.

# Find all the datasets associated with this endpoint

datasets = []
dataset_artifacts = endpoint_context.dataset_artifacts()
for dataset in dataset_artifacts: 
    datasets.append(dataset.source.source_uri)
print("Datasets : ", datasets)

# Find the training jobs associated with the endpoint
training_job_artifacts = endpoint_context.training_job_arns()
training_jobs = []
for training_job in training_job_artifacts: 
    training_jobs.append(training_job)
print("Training Jobs : ", training_jobs)

# Get the ARN for the pipeline execution associated with this endpoint (if any)
pipeline_executions = endpoint_context.pipeline_execution_arn()
if pipeline_executions: 
    for pipeline in pipelines_executions: 
        print(pipeline)

# Here we use the `ModelArtifact` class to find all the datasets and endpoints associated 
 with the model

dataset_artifacts = model_artifact.dataset_artifacts()
endpoint_contexts = model_artifact.endpoint_contexts()

datasets = [dataset.source.source_uri for dataset in dataset_artifacts]
endpoints = [endpoint.source.source_uri for endpoint in endpoint_contexts]

print("Datasets associated with this model : ")
pp.pprint(datasets)
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print("Endpoints associated with this model : ")
pp.pprint(endpoints)

# Here we use the `DatasetArtifact` class to find all the endpoints hosting models that 
 were trained with a particular dataset
# Find the artifact associated with the dataset

dataset_artifact_arn = list(Artifact.list(source_uri=training_data))[0].artifact_arn
dataset_artifact = DatasetArtifact.load(artifact_arn=dataset_artifact_arn)

# Find the endpoints that used this training dataset
endpoint_contexts = dataset_artifact.endpoint_contexts()
endpoints = [endpoint.source.source_uri for endpoint in endpoint_contexts]

print("Endpoints associated with the training dataset {}".format(training_data))
pp.pprint(endpoints)

Example Obtention d'une visualisation de graphique de lignée

Une classe d'assistance Visualizer est fournie dans l'exemple de bloc-notes visualizer.py pour aider à 
tracer le graphique de lignée. Lorsque la réponse de la requête est rendue, un graphique avec les relations 
de lignée du StartArns s'affiche. À partir du StartArns, la visualisation affiche les relations avec les 
autres entités de la lignée renvoyées dans l'action d'API query_lineage.

# Graph APIs
# Here we use the boto3 `query_lineage` API to generate the query response to plot.

from visualizer import Visualizer

query_response = sm_client.query_lineage( 
    StartArns=[endpoint_context.context_arn], Direction="Ascendants", IncludeEdges=True
)

viz = Visualizer()
viz.render(query_response, "Endpoint") 
         
        query_response = sm_client.query_lineage( 
    StartArns=[model_artifact.artifact_arn], Direction="Ascendants", IncludeEdges=True
)
viz.render(query_response, "Model")

Suivi de la lignée entre comptes
Amazon SageMaker prend en charge le suivi des entités de lignée provenant d'un autre compte AWS. Les 
autres comptes AWS peuvent partager leurs entités de lignée avec vous et vous pouvez accéder à ces 
entités de lignée via des appels d'API directs ou des requêtes de lignée SageMaker.

SageMaker utilise AWS Resource Access Manager pour vous aider à partager en toute sécurité vos 
ressources de lignée. Vous pouvez partager vos ressources via la console AWS RAM.

Configurer le suivi de la lignée entre comptes
Vous pouvez regrouper et partager vos

Les entités de suivi conservent une représentation de tous les éléments de votre flux de 
machine learning de bout en bout. Vous pouvez utiliser cette représentation pour établir 
une gouvernance de modèle, reproduire votre flux et conserver un enregistrement de votre 
historique de travail.
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Amazon SageMaker crée automatiquement des entités de suivi pour les composants d'essai 
et leurs essais et expériences associés lorsque vous créez des tâches SageMaker telles 
que des tâches de traitement, des tâches d'entraînement et des tâches de transformation 
par lots. En plus du suivi automatique, vous pouvez également Créer manuellement des 
entités de suivi (p. 3189) pour modéliser des étapes personnalisées dans votre flux de travail. 
Pour plus d'informations, consultez Gestion du machine learning avec Amazon SageMaker 
Experiments (p. 2158).

SageMaker crée également automatiquement des entités de suivi pour les autres étapes d'un 
flux afin que vous puissiez suivre le flux de bout en bout. Pour plus d'informations, consultez
Entités de suivi créées par Amazon SageMaker (p. 3187).

Vous pouvez créer des entités supplémentaires pour compléter celles créées par SageMaker. 
Pour plus d'informations, consultez Créer manuellement des entités de suivi (p. 3189).

SageMaker réutilise toutes les entités existantes plutôt que d'en créer d'autres. Par exemple, il 
ne peut y avoir qu'un seul artefact avec un SourceUri unique.

Concepts clés de l'interrogation de lignée

• Lignée – Métadonnées qui suivent les relations entre différentes entités dans vos flux de ML.

• QueryLineage – Action permettant d'inspecter votre lignée et de découvrir les relations entre 
les entités.

• Entités de lignée – Éléments de métadonnées dont votre lignée est composée.
• Lignée entre comptes – Votre flux de travail de ML peut avoir plusieurs comptes. Avec la 

lignée entre comptes, vous pouvez configurer plusieurs comptes pour créer automatiquement 
des associations de lignées entre les ressources d'entités partagées. QueryLineage peut 
alors renvoyer des entités même à partir de ces comptes partagés.

Les entités de suivi suivantes sont définies :

Entités Experiments

• Trial component (Composant d'essai) - Une étape d'un essai de machine learning. Inclut les 
tâches de traitement, les tâches d'entraînement et les tâches de transformation par lots.

• Trial (Essai) – Combinaison de composants d'essai qui produit généralement un modèle.
• Experiment (Expérience) – Groupe d'essais généralement axé sur la résolution d'un cas 

d'utilisation spécifique.
Entités de lignée

• Composant d'essai – Représente les tâches de traitement, d'entraînement et de 
transformation dans la lignée. Fait également partie de la gestion des expériences.

• Context (Contexte) – Fournit un regroupement logique d'autres entités de suivi ou 
d'expérience. Conceptuellement, les expériences et les essais sont des contextes. Quelques 
exemples sont un point de terminaison et un package de modèles.

• Action – Représente une action ou une activité. Généralement, une action implique au moins 
un artefact d'entrée ou un artefact de sortie. Il s'agit par exemple d'une étape de flux et d'un 
déploiement de modèle.

• Artefact – Représente un objet ou des données adressables par URI. Un artefact est 
généralement une entrée ou une sortie d'un composant d'essai ou d'une action. Par exemple, 
un jeu de données (URI du compartiment S3) ou une image (chemin du registre Amazon 
ECR).

• Association – Relie d'autres entités de suivi ou d'expérience, telles qu'une association entre 
l'emplacement de données d'entraînement et une tâche d'entraînement.
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Une association dispose d'une propriété AssociationType facultative. Les valeurs 
suivantes sont disponibles avec l'utilisation suggérée pour chaque type. SageMaker n'impose 
aucune restriction à leur utilisation :

• ContributedTo – La source a contribué à la destination ou a joué un rôle dans 
l'activation de la destination. Par exemple, les données d'entraînement ont contribué à la 
tâche d'entraînement.

• AssociatedWith – La source est connectée à la destination. Par exemple, un flux 
d'approbation est associé à un déploiement de modèle.

• DerivedFrom – La destination est une modification de la source. Par exemple, une sortie 
de valeur de hachage d'une entrée de canal pour une tâche de traitement est dérivée des 
entrées d'origine.

• Produced – La source a généré la destination. Par exemple, une tâche d'entraînement a 
produit un artefact de modèle.

• SameAs – Lorsque la même entité de lignée est utilisée dans différents comptes.
Propriétés communes

• Propriété type

L'action, l'artefact et les entités de contexte ont une propriété type, ActionType,
ArtifactType et ContextType respectivement. Cette propriété est une chaîne 
personnalisée qui peut associer des informations significatives à l'entité et être utilisée 
comme filtre dans les API de liste.

• Propriété source
L'action, l'artefact et les entités de contexte ont une propriété Source. Cette propriété fournit 
l'URI sous-jacent que l'entité représente. Voici quelques exemples :
• Une action UpdateEndpoint où la source est le EndpointArn.
• Artefact d'image pour une tâche de traitement dont la source est le ImageUri.
• Un contexte Endpoint où la source est le EndpointArn.

• Propriété de métadonnées
Les entités d'action et d'artefact ont une propriété Metadata facultative qui peut fournir les 
informations suivantes :
• ProjectId – Par exemple, l'ID du projet MLOps SageMaker auquel un modèle appartient.
• GeneratedBy – Par exemple, l'exécution du pipeline SageMaker qui a enregistré une 

version de package de modèles.
• Repository – Par exemple, le référentiel qui contient un algorithme.
• CommitId – Par exemple, l'ID de validation d'une version d'algorithme.

 (p. 3185) via un groupe de lignées dans Amazon SageMaker. SageMaker ne prend en charge qu'un seul 
groupe de lignées par défaut par compte. SageMaker crée le groupe de lignées par défaut chaque fois 
qu'une entité de lignée est créée dans votre compte. Chaque entité de lignée détenue par votre compte est 
affectée à ce groupe de lignées par défaut. Pour partager des entités de lignée avec un autre compte, vous 
partagez ce groupe de lignées par défaut avec ce compte.

Note

Vous pouvez partager toutes les entités de suivi de lignée dans un groupe de lignées ou aucun.

Créez un partage de ressources pour vos entités de lignée à l'aide de la console AWS Resource Access 
Manager. Pour plus d'informations, veuillez consulter la section Sharing your AWS resources du Guide de 
l'utilisateur AWS Resource Access Manager.
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Note

Une fois le partage de ressources créé, l'association entre la ressource et le principal peut 
prendre quelques minutes. Une fois l'association définie, le compte partagé reçoit une invitation à 
rejoindre le partage de ressources. Le compte partagé doit accepter l'invitation pour accéder aux 
ressources partagées. Pour plus d'informations sur l'acceptation d'une invitation de partage de 
ressources dans AWS RAM, veuillez consulter la section Using shared AWS resources du Guide 
de l'utilisateur AWS Resource Access Manager.

Votre politique de ressources de suivi de lignée entre comptes

Amazon SageMaker prend en charge un seul type de politique de ressources. La politique de ressources 
SageMaker doit autoriser toutes les opérations suivantes :

"sagemaker:DescribeAction"
"sagemaker:DescribeArtifact"
"sagemaker:DescribeContext"
"sagemaker:DescribeTrialComponent"
"sagemaker:AddAssociation"
"sagemaker:DeleteAssociation"
"sagemaker:QueryLineage"             
           

Example Voici une politique de ressources SageMaker créée à l'aide d'AWS Resource Access 
Managerpour créer un partage de ressources pour un groupe de lignées de comptes.

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Sid": "FullLineageAccess", 
      "Effect": "Allow", 
      "Principal": { 
        "AWS": "123456789012" #account-id 
      }, 
      "Action": [ 
        "sagemaker:DescribeAction", 
        "sagemaker:DescribeArtifact", 
        "sagemaker:DescribeContext", 
        "sagemaker:DescribeTrialComponent", 
        "sagemaker:AddAssociation", 
        "sagemaker:DeleteAssociation", 
        "sagemaker:QueryLineage" 
      ], 
      "Resource": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:111111111111:lineage-group/sagemaker-
default-lineage-group" #Sample lineage group resource  
    } 
  ]
}

Suivi des entités de lignée entre comptes
Avec le suivi de lignée entre comptes, vous pouvez associer des entités de lignée à différents comptes 
à l'aide de la même action d'API AddAssociation. Lorsque vous associez deux entités de lignée, 
SageMaker vérifie que vous disposez des autorisations nécessaires pour effectuer l'action d'API
AddAssociation sur les deux entités de lignée. SageMaker crée ensuite l'association. Si vous n'avez 
pas les autorisations requises, SageMaker ne crée pas l'association. Une fois l'association entre comptes 
établie, vous pouvez accéder à une entité de lignée à partir de l'autre réciproquement via l'action d'API
QueryLineage. Pour plus d'informations, consultez Interrogation d'entités de lignée (p. 3192).
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En plus de la création automatique par SageMaker d'entités de lignée, si vous disposez d'un accès entre 
comptes, SageMaker connecte des artefacts qui font référence au même objet ou aux mêmes données. 
Si les données d'un compte sont utilisées dans le suivi de lignée par différents comptes, SageMaker crée 
un artefact dans chaque compte pour suivre ces données. Avec la lignée entre comptes, chaque fois que 
SageMaker crée de nouveaux artefacts, SageMaker vérifie s'il existe d'autres artefacts créés pour les 
mêmes données qui sont également partagés avec vous. SageMaker établit ensuite des associations 
entre le nouvel artefact et chacun des artefacts partagés avec vous avec le paramètre AssociationType
défini sur SameAs. Vous pouvez ensuite utiliser l'action d'API QueryLineage pour traverser les entités 
de lignée de votre propre compte vers des entités de lignage partagées avec vous mais détenues par 
un autre compte AWS. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Interrogation d'entités de 
lignée (p. 3192)

Rubriques
• Accès aux ressources de lignée à partir d'un autre compte (p. 3202)
• Autorisation d'interrogation d'entités de lignée entre comptes (p. 3202)

Accès aux ressources de lignée à partir d'un autre compte
Une fois que l'accès entre comptes pour le partage de lignée a été configuré, vous pouvez appeler les 
actions d'API SageMaker suivantes directement avec l'ARN pour décrire les entités de lignée partagées à 
partir d'un autre compte :

• DescribeAction
• DescribeArtifact
• DescribeContext
• DescribeTrialComponent

Vous pouvez également gérer les associations pour les entités de lignée appartenant à différents comptes 
qui sont partagées avec vous, à l'aide des actions d'API SageMaker suivantes :

• AddAssociation
• DeleteAssociation

Pour voir un bloc-notes qui montre comment utiliser les API de lignée SageMaker pour interroger la lignée 
entre comptes, veuillez consulter sagemaker-lineage-cross-count-with-ram.ipynb.

Autorisation d'interrogation d'entités de lignée entre comptes
Amazon SageMaker doit vérifier que vous disposez des autorisations nécessaires pour effectuer l'action 
d'API QueryLineage sur les StartArns. Cela est appliqué via la politique de ressources attachée au
LineageGroup. Le résultat de cette action inclut toutes les entités de lignée auxquelles vous avez accès, 
qu'elles soient détenues par votre compte ou partagées par un autre compte. Pour plus d'informations, 
consultez Interrogation d'entités de lignée (p. 3192).

Orchestration Kubernetes
Vous pouvez orchestrer vos tâches d'entraînement et d'inférence SageMaker avec SageMaker Operators 
for Kubernetes et SageMaker Components for Kubeflow Pipelines. SageMaker Operators for Kubernetes 
facilite l'entraînement, le réglage et le déploiement des modèles de machine learning (ML) dans 
SageMaker pour les développeurs et les scientifiques des données utilisant Kubernetes. SageMaker 
Components for Kubeflow Pipelines vous permet de déplacer vos tâches de traitement des données 
et d'entraînement du cluster Kubernetes vers le service géré optimisé pour le machine learning de 
SageMaker.
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Table des matières
• SageMaker Operators for Kubernetes (p. 3203)
• SageMaker Components for Kubeflow Pipelines (p. 3247)

SageMaker Operators for Kubernetes
SageMaker Operators for Kubernetes facilite l'entraînement, le réglage et le déploiement des modèles de 
machine learning (ML) dans SageMaker pour les développeurs et les scientifiques des données utilisant 
Kubernetes. Vous pouvez installer ces opérateurs SageMaker sur votre cluster Kubernetes dans Amazon 
Elastic Kubernetes Service (Amazon EKS) pour créer des tâches SageMaker de manière native à l'aide 
de l'API Kubernetes et des outils Kubernetes en ligne de commande tels que kubectl. Ce guide vous 
montre comment configurer les opérateurs. Le guide explique également comment utiliser les opérateurs 
pour exécuter l'entraînement du modèle, le réglage des hyperparamètres et l'inférence (en temps réel et 
par lots).

Important

La nouvelle version de SageMaker Operators for Kubernetes utilise AWS Controllers for 
Kubernetes (ACK). Pour plus d'informations, consultez Migration des ressources vers la nouvelle 
version de SageMaker Operators for Kubernetes (p. 3243) ou accédez directement à la
documentation sur ACK.

Il n'y a pas frais supplémentaires liés à l'utilisation de ces opérateurs. Vous engagez des frais pour 
toutes les ressources SageMaker que vous utilisez par l'intermédiaire de ces opérateurs. Les présentes 
procédures et directives supposent que vous connaissez Kubernetes et ses commandes de base.

Table des matières
• Qu'est-ce qu'un opérateur ? (p. 3203)
• Migration des ressources vers le nouvel opérateur (p. 3205)
• Configuration IAM basée sur le rôle IAM et déploiement de l'opérateur (p. 3205)
• Nettoyage des ressources (p. 3214)
• Supprimer les opérateurs (p. 3214)
• Résolution des problèmes (p. 3216)
• Images et SMLogs dans chaque région (p. 3217)
• Utilisation des tâches Amazon SageMaker (p. 3217)
• Migration des ressources vers la nouvelle version de SageMaker Operators for Kubernetes (p. 3243)

Qu'est-ce qu'un opérateur ?
Kubernetes repose sur ce qu'on appelle le modèle de contrôleur. Ce modèle permet aux applications et aux 
outils d'écouter un gestionnaire d'état central (ETCD) et d'agir quand quelque chose se produit. Exemples 
de ces applications : cloud-controller-manager et controller-manager. Le modèle de contrôleur 
vous permet de créer des expériences découplées sans avoir à vous soucier de la façon dont les autres 
composants sont intégrés. Pour ajouter de nouvelles fonctionnalités à Kubernetes, les développeurs 
peuvent étendre l'API Kubernetes en créant une ressource personnalisée qui contient leur logique et leurs 
composants spécifiques à l'application ou au domaine. Les opérateurs dans Kubernetes permettent aux 
utilisateurs d'appeler ces ressources personnalisées de manière native et d'automatiser les flux associés.

Présentation des autorisations

SageMaker Operators for Kubernetes vous permet de gérer les tâches dans SageMaker à partir de votre 
cluster Kubernetes. Les opérateurs accèdent aux ressources SageMaker en votre nom. Le rôle IAM que 
l'opérateur assume pour interagir avec des ressources AWS diffère des informations d'identification que 
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vous utilisez pour accéder au cluster Kubernetes. Le rôle diffère également du rôle que SageMaker assume 
lors de l'exécution de vos tâches de machine learning. L'image suivante explique cette conception et ce 
flux.
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Migration des ressources vers le nouvel opérateur
Les nouveaux opérateurs Amazon SageMaker pour Kubernetes utilisent AWS Controllers for 
Kubernetes(ACK) pour entraîner, régler et déployer des modèles de machine learning avec Amazon 
SageMaker. Les nouveaux opérateurs ne sont pas rétrocompatibles. Veillez donc à migrer toutes les 
ressources SageMaker Operators for Kubernetes existantes de l'ancien opérateur vers le nouvel opérateur. 
Pour commencer à migrer les ressources, consultez Migration des ressources vers la nouvelle version de 
SageMaker Operators for Kubernetes (p. 3243).

Configuration IAM basée sur le rôle IAM et déploiement de 
l'opérateur
Les sections suivantes décrivent les étapes de configuration et de déploiement de l'opérateur.

Warning

Les étapes suivantes n'installent pas la dernière version de SageMaker Operators for Kubernetes. 
Pour installer la nouvelle version de SageMaker Operators for Kubernetes, consultez Migration 
des ressources vers la nouvelle version de SageMaker Operators for Kubernetes (p. 3243).

Prérequis
Ce guide suppose que vous avez remplir les prérequis suivants :

• Vous devez avoir installé les outils suivants sur la machine client utilisée pour accéder à votre cluster 
Kubernetes :
• kubectl version 1.13 ou ultérieure. Vous devez utiliser une version de kubectl différente au plus 

d'une version mineure par rapport à votre plan de contrôle de cluster Amazon EKS. Par exemple, un 
client kubectl 1.13 fonctionne avec des clusters Kubernetes 1.13 et 1.14. OpenID Connect (OIDC) 
n'est pas pris en charge dans les versions antérieures à 1.13.

• eksctl version 0.7.0 ou ultérieure
• AWS CLI version 1.16.232 ou ultérieure
• (facultatif) Helm version 3.0 ou ultérieure
• aws-iam-authenticator

• Vous devez avoir des autorisations IAM de créer des rôles et d'attacher des politiques à des rôles.
• Vous devez avoir créé un cluster Kubernetes sur lequel exécuter les opérateurs. Il doit s'agir de 

Kubernetes version 1.13 ou 1.14. Pour la création automatisée de cluster à l'aide de eksctl, veuillez 
consulter Démarrer avec eksctl. L'allocation d'un cluster prend de 20 à 30 minutes.

Déploiement de la portée du cluster
Avant de pouvoir déployer votre opérateur à l'aide d'un rôle IAM, associez un fournisseur OpenID Connect 
(OIDC) à votre rôle pour vous authentifier auprès du service IAM.

Créer un fournisseur OpenID Connect (OIDC) pour votre cluster

Les instructions suivantes montrent comment créer et associer un fournisseur OIDC à votre cluster Amazon 
EKS.

1. Définissez les variables d'environnement CLUSTER_NAME et AWS_REGION locales comme suit :

# Set the Region and cluster
export CLUSTER_NAME="<your cluster name>"
export AWS_REGION="<your region>"

2. Utilisez la commande suivante pour associer le fournisseur OIDC à votre cluster. Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter Activation des rôles IAM pour les comptes de service sur votre cluster.
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eksctl utils associate-iam-oidc-provider --cluster ${CLUSTER_NAME} \ 
    --region ${AWS_REGION} --approve

Le résultat doit être similaire à ce qui suit :

[_]  eksctl version 0.10.1
[_]  using region us-east-1
[_]  IAM OpenID Connect provider is associated with cluster "my-cluster" in "us-east-1"

Maintenant que le cluster dispose d'un fournisseur d'identité OIDC, vous pouvez créer un rôle et accorder 
l'autorisation Kubernetes ServiceAccount pour assumer le rôle.

Obtenir l'ID OIDC

Pour configurer le compte ServiceAccount, procurez-vous l'URL du diffuseur OpenID Connect à l'aide de la 
commande suivante :

aws eks describe-cluster --name ${CLUSTER_NAME} --region ${AWS_REGION} \ 
    --query cluster.identity.oidc.issuer --output text

La commande renvoie un URL telle que la suivante :

https://oidc.eks.${AWS_REGION}.amazonaws.com/id/D48675832CA65BD10A532F597OIDCID

Dans cette URL, la valeur D48675832CA65BD10A532F597OIDCID est l'ID OIDC. L'ID OIDC de votre 
cluster est différent. Vous avez besoin de cette valeur d'ID OIDC pour créer un rôle.

Si votre sortie est None, cela signifie que votre version client est ancienne. Pour contourner ce problème, 
exécutez la commande suivante :

aws eks describe-cluster --region ${AWS_REGION} --query cluster --name ${CLUSTER_NAME} --
output text | grep OIDC

L'URL OIDC est renvoyée comme suit :

OIDC https://oidc.eks.us-east-1.amazonaws.com/id/D48675832CA65BD10A532F597OIDCID

Créer un rôle IAM

1. Créez un fichier nommé trust.json et insérez le bloc de code de relation d'approbation suivant. 
Assurez-vous de remplacer tous les espaces réservés <OIDC ID>, <AWS account number> et
<EKS Cluster region> par des valeurs correspondant à votre cluster.

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Principal": { 
        "Federated": "arn:aws:iam::<AWS account number>:oidc-provider/oidc.eks.<EKS 
 Cluster region>.amazonaws.com/id/<OIDC ID>" 
      }, 
      "Action": "sts:AssumeRoleWithWebIdentity", 
      "Condition": { 
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        "StringEquals": { 
          "oidc.eks.<EKS Cluster region>.amazonaws.com/id/<OIDC ID>:aud": 
 "sts.amazonaws.com", 
          "oidc.eks.<EKS Cluster region>.amazonaws.com/id/<OIDC ID>:sub": 
 "system:serviceaccount:sagemaker-k8s-operator-system:sagemaker-k8s-operator-default" 
        } 
      } 
    } 
  ]
}

2. Exécutez la commande suivante pour créer un rôle avec la relation d'approbation définie dans
trust.json. Ce rôle permet au cluster Amazon EKS d'obtenir et d'actualiser les informations 
d'identification à partir d'IAM.

aws iam create-role --region ${AWS_REGION} --role-name <role name> --assume-role-
policy-document file://trust.json --output=text

Le résultat doit être similaire à ce qui suit :

ROLE    arn:aws:iam::123456789012:role/my-role 2019-11-22T21:46:10Z    /       
 ABCDEFSFODNN7EXAMPLE   my-role
ASSUMEROLEPOLICYDOCUMENT        2012-10-17
STATEMENT       sts:AssumeRoleWithWebIdentity   Allow
STRINGEQUALS    sts.amazonaws.com       system:serviceaccount:sagemaker-k8s-operator-
system:sagemaker-k8s-operator-default
PRINCIPAL       arn:aws:iam::123456789012:oidc-provider/oidc.eks.us-
east-1.amazonaws.com/id/

Notez l'ROLE ARN que vous transmettez à votre opérateur.

Attacher la politique AmazonSageMakerFullAccess au rôle

Pour donner au rôle un accès à SageMaker, attachez la politique AmazonSageMakerFullAccess. Si vous 
souhaitez limiter les autorisations à l'opérateur, vous pouvez créer votre propre politique personnalisée et 
l'attacher.

Pour attacher AmazonSageMakerFullAccess, exécutez la commande suivante :

aws iam attach-role-policy --role-name <role name>  --policy-arn arn:aws:iam::aws:policy/
AmazonSageMakerFullAccess

Le compte Kubernetes ServiceAccount sagemaker-k8s-operator-default doit disposer des 
autorisations AmazonSageMakerFullAccess. Confirmez cette donnée lorsque vous installez l'opérateur.

Déploiement de l'opérateur

Lors du déploiement de votre opérateur, vous pouvez utiliser un fichier YAML ou les Charts de Helm.

Déployer l'opérateur avec YAML

Il s'agit du moyen le plus simple de déployer vos opérateurs. Procédez comme suit :

1. Téléchargez le script du programme d'installation à l'aide de la commande suivante :

wget https://raw.githubusercontent.com/aws/amazon-sagemaker-operator-for-k8s/master/
release/rolebased/installer.yaml
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2. Modifiez le fichier installer.yaml pour remplacer eks.amazonaws.com/role-arn. Remplacez 
le présent ARN par l'Amazon Resource Name (ARN) du rôle basé sur OIDC que vous avez créé.

3. Utilisez la commande suivante pour déployer le cluster :

kubectl apply -f installer.yaml

Déployer l'opérateur à l'aide des Charts de Helm

Utilisez le Chart de Helm fourni pour installer l'opérateur.

1. Clonez le répertoire du programme d'installation Helm à l'aide de la commande suivante :

git clone https://github.com/aws/amazon-sagemaker-operator-for-k8s.git

2. Accédez au dossier amazon-sagemaker-operator-for-k8s/hack/charts/installer. 
Modifiez le fichier rolebased/values.yaml, qui inclut des paramètres de haut niveau pour le Chart. 
Remplacez le présent ARN du rôle par l'Amazon Resource Name (ARN) du rôle basé sur OIDC que 
vous avez créé.

3. Installez le Chart de Helm à l'aide de la commande suivante :

kubectl create namespace sagemaker-k8s-operator-system
helm install --namespace sagemaker-k8s-operator-system sagemaker-operator rolebased/

Si vous décidez d'installer l'opérateur dans un autre espace de noms que celui spécifié, vous devez 
ajuster l'espace de noms défini dans le fichier trust.json du rôle IAM pour qu'ils correspondent.

4. Après un instant, le Chart est installé avec un nom généré de manière aléatoire. Exécutez les 
commandes suivantes pour vérifier que l'installation a bien été effectuée :

helm ls

Le résultat doit être similaire à ce qui suit :

NAME                    NAMESPACE                       REVISION        UPDATED         
                         STATUS          CHART                           APP VERSION
sagemaker-operator      sagemaker-k8s-operator-system   1               2019-11-20 
 23:14:59.6777082 +0000 UTC   deployed        sagemaker-k8s-operator-0.1.0

Vérification du déploiement de l'opérateur

1. Vous devriez pouvoir afficher les définitions de ressources personnalisées SageMaker pour chaque 
opérateur déployé sur votre cluster en exécutant la commande suivante :

kubectl get crd | grep sagemaker

Le résultat doit être similaire à ce qui suit :

batchtransformjobs.sagemaker.aws.amazon.com         2019-11-20T17:12:34Z
endpointconfigs.sagemaker.aws.amazon.com            2019-11-20T17:12:34Z
hostingdeployments.sagemaker.aws.amazon.com         2019-11-20T17:12:34Z
hyperparametertuningjobs.sagemaker.aws.amazon.com   2019-11-20T17:12:34Z
models.sagemaker.aws.amazon.com                     2019-11-20T17:12:34Z
trainingjobs.sagemaker.aws.amazon.com               2019-11-20T17:12:34Z
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2. Assurez-vous que le pod de l'opérateur fonctionne correctement. Utilisez la commande suivante afin 
de répertorier tous les pods :

kubectl -n sagemaker-k8s-operator-system get pods

Vous devez voir un pod nommé sagemaker-k8s-operator-controller-manager-***** dans 
l'espace de noms sagemaker-k8s-operator-system comme suit :

NAME                                                         READY   STATUS    RESTARTS 
   AGE
sagemaker-k8s-operator-controller-manager-12345678-r8abc     2/2     Running   0        
   23s

Déploiement limité aux espaces de noms

Vous avez la possibilité d'installer votre opérateur dans la portée d'un espace de noms Kubernetes 
individuel. Dans ce mode, le contrôleur contrôle et rapproche les ressources avec SageMaker uniquement 
si les ressources sont créées dans cet espace de noms. Cela permet de contrôler plus finement quel 
contrôleur gère quelles ressources. Ceci est utile pour le déploiement sur plusieurs comptes AWS ou le 
contrôle des utilisateurs qui ont accès à des tâches particulières.

Ce guide explique comment installer un opérateur dans un espace de noms prédéfini particulier. Pour 
déployer un contrôleur dans un deuxième espace de noms, suivez le guide du début à la fin et modifiez 
l'espace de noms à chaque étape.

Créer un fournisseur OpenID Connect (OIDC) pour votre cluster Amazon EKS

Les instructions suivantes montrent comment créer et associer un fournisseur OIDC à votre cluster Amazon 
EKS.

1. Définissez les variables d'environnement CLUSTER_NAME et AWS_REGION locales comme suit :

# Set the region and cluster
export CLUSTER_NAME="<your cluster name>"
export AWS_REGION="<your region>"

2. Utilisez la commande suivante pour associer le fournisseur OIDC à votre cluster. Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter Activation des rôles IAM pour les comptes de service sur votre cluster.

eksctl utils associate-iam-oidc-provider --cluster ${CLUSTER_NAME} \ 
    --region ${AWS_REGION} --approve

Le résultat doit être similaire à ce qui suit :

[_]  eksctl version 0.10.1
[_]  using region us-east-1
[_]  IAM OpenID Connect provider is associated with cluster "my-cluster" in "us-east-1"

Maintenant que le cluster dispose d'un fournisseur d'identité OIDC, créez un rôle et accordez l'autorisation 
Kubernetes ServiceAccount pour assumer le rôle.

Obtenir votre ID OIDC

Pour configurer le compte ServiceAccount, procurez-vous d'abord l'URL du diffuseur OpenID Connect à 
l'aide de la commande suivante :
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aws eks describe-cluster --name ${CLUSTER_NAME} --region ${AWS_REGION} \ 
    --query cluster.identity.oidc.issuer --output text

La commande renvoie une URL telle que la suivante :

https://oidc.eks.${AWS_REGION}.amazonaws.com/id/D48675832CA65BD10A532F597OIDCID

Dans cette URL, la valeur D48675832CA65BD10A532F597OIDCID est l'ID OIDC. L'ID OIDC de votre 
cluster sera différent. Vous avez besoin de cette valeur d'ID OIDC pour créer un rôle.

Si votre sortie est None, cela signifie que votre version client est ancienne. Pour contourner ce problème, 
exécutez la commande suivante :

aws eks describe-cluster --region ${AWS_REGION} --query cluster --name ${CLUSTER_NAME} --
output text | grep OIDC

L'URL OIDC est renvoyée comme suit :

OIDC https://oidc.eks.us-east-1.amazonaws.com/id/D48675832CA65BD10A532F597OIDCID

Créez votre rôle IAM

1. Créez un fichier nommé trust.json et insérez le bloc de code de relation d'approbation suivant. 
Assurez-vous de remplacer tous les espaces réservés <OIDC ID>, <AWS account number>, <EKS 
Cluster region> et <Namespace> par des valeurs correspondant à votre cluster. Aux fins du 
présent guide, my-namespace est utilisé pour la valeur <Namespace>.

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Principal": { 
        "Federated": "arn:aws:iam::<AWS account number>:oidc-provider/oidc.eks.<EKS 
 Cluster region>.amazonaws.com/id/<OIDC ID>" 
      }, 
      "Action": "sts:AssumeRoleWithWebIdentity", 
      "Condition": { 
        "StringEquals": { 
          "oidc.eks.<EKS Cluster region>.amazonaws.com/id/<OIDC ID>:aud": 
 "sts.amazonaws.com", 
          "oidc.eks.<EKS Cluster region>.amazonaws.com/id/<OIDC ID>:sub": 
 "system:serviceaccount:<Namespace>:sagemaker-k8s-operator-default" 
        } 
      } 
    } 
  ]
}

2. Exécutez la commande suivante pour créer un rôle avec la relation d'approbation définie dans
trust.json. Ce rôle permet au cluster Amazon EKS d'obtenir et d'actualiser les informations 
d'identification à partir d'IAM.

aws iam create-role --region ${AWS_REGION} --role-name <role name> --assume-role-
policy-document file://trust.json --output=text

Le résultat doit être similaire à ce qui suit :
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ROLE    arn:aws:iam::123456789012:role/my-role 2019-11-22T21:46:10Z    /       
 ABCDEFSFODNN7EXAMPLE   my-role
ASSUMEROLEPOLICYDOCUMENT        2012-10-17
STATEMENT       sts:AssumeRoleWithWebIdentity   Allow
STRINGEQUALS    sts.amazonaws.com       system:serviceaccount:my-namespace:sagemaker-
k8s-operator-default
PRINCIPAL       arn:aws:iam::123456789012:oidc-provider/oidc.eks.us-
east-1.amazonaws.com/id/

Notez l'ROLE ARN. Vous transmettez à votre opérateur.

Attacher la politique AmazonSageMakerFullAccess à votre rôle

Pour donner au rôle un accès à SageMaker, attachez la politique AmazonSageMakerFullAccess. Si vous 
souhaitez limiter les autorisations à l'opérateur, vous pouvez créer votre propre politique personnalisée et 
l'attacher.

Pour attacher AmazonSageMakerFullAccess, exécutez la commande suivante :

aws iam attach-role-policy --role-name <role name>  --policy-arn arn:aws:iam::aws:policy/
AmazonSageMakerFullAccess

Le compte Kubernetes ServiceAccount sagemaker-k8s-operator-default doit disposer des 
autorisations AmazonSageMakerFullAccess. Confirmez cette donnée lorsque vous installez l'opérateur.

Déployer l'opérateur dans votre espace de noms

Lors du déploiement de votre opérateur, vous pouvez utiliser un fichier YAML ou les Charts de Helm.

Déployer l'opérateur dans votre espace de noms à l'aide de YAML

Il existe deux parties pour le déploiement d'un opérateur dans la portée d'un espace de noms. La première 
est l'ensemble des CRD installés au niveau du cluster. Ces définitions de ressources ne doivent être 
installées qu'une seule fois par cluster Kubernetes. La deuxième partie concerne les autorisations de 
l'opérateur et le déploiement lui-même.

Si vous n'avez pas déjà installé les CRD dans le cluster, appliquez le programme d'installation CRD YAML 
à l'aide de la commande suivante :

kubectl apply -f https://raw.githubusercontent.com/aws/amazon-sagemaker-operator-for-k8s/
master/release/rolebased/namespaced/crd.yaml

Pour installer l'opérateur sur le cluster :

1. Téléchargez le programme d'installation de l'opérateur YAML à l'aide de la commande suivante :

wget https://raw.githubusercontent.com/aws/amazon-sagemaker-operator-for-k8s/master/
release/rolebased/namespaced/operator.yaml

2. Mettez à jour le programme d'installation YAML pour placer les ressources dans votre espace de noms 
spécifié à l'aide de la commande suivante :

sed -i -e 's/PLACEHOLDER-NAMESPACE/<YOUR NAMESPACE>/g' operator.yaml

3. Modifiez le fichier operator.yaml pour placer des ressources dans votre eks.amazonaws.com/
role-arn. Remplacez le présent ARN par l'Amazon Resource Name (ARN) du rôle basé sur OIDC 
que vous avez créé.
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4. Utilisez la commande suivante pour déployer le cluster :

kubectl apply -f operator.yaml

Déployer l'opérateur dans votre espace de noms à l'aide des Charts de Helm

Deux parties sont requises pour le déploiement d'un opérateur dans la portée d'un espace de noms. La 
première est l'ensemble des CRD installés au niveau du cluster. Ces définitions de ressources ne doivent 
être installées qu'une seule fois par cluster Kubernetes. La deuxième partie concerne les autorisations de 
l'opérateur et le déploiement lui-même. Lorsque vous utilisez les Charts de Helm, vous devez d'abord créer 
l'espace de noms à l'aide de kubectl.

1. Clonez le répertoire du programme d'installation Helm à l'aide de la commande suivante :

git clone https://github.com/aws/amazon-sagemaker-operator-for-k8s.git

2. Accédez au dossier amazon-sagemaker-operator-for-k8s/hack/charts/installer/
namespaced. Modifiez le fichier rolebased/values.yaml, qui inclut des paramètres de haut 
niveau pour le Chart. Remplacez le présent ARN du rôle par l'Amazon Resource Name (ARN) du rôle 
basé sur OIDC que vous avez créé.

3. Installez le Chart de Helm à l'aide de la commande suivante :

helm install crds crd_chart/

4. Créez l'espace de noms requis et installez l'opérateur à l'aide de la commande suivante :

kubectl create namespace <namespace>
helm install --n <namespace> op operator_chart/

5. Après un instant, le graphique est installé avec le nom sagemaker-operator. Exécutez les 
commandes suivantes pour vérifier que l'installation a bien été effectuée :

helm ls

Le résultat doit être similaire à ce qui suit :

NAME                    NAMESPACE                       REVISION        UPDATED         
                         STATUS          CHART                           APP VERSION
sagemaker-operator      my-namespace                    1               2019-11-20 
 23:14:59.6777082 +0000 UTC   deployed        sagemaker-k8s-operator-0.1.0

Vérifier le déploiement de l'opérateur dans votre espace de noms

1. Vous devriez pouvoir afficher les définitions de ressources personnalisées SageMaker pour chaque 
opérateur déployé sur votre cluster en exécutant la commande suivante :

kubectl get crd | grep sagemaker

Le résultat doit être similaire à ce qui suit :

batchtransformjobs.sagemaker.aws.amazon.com         2019-11-20T17:12:34Z
endpointconfigs.sagemaker.aws.amazon.com            2019-11-20T17:12:34Z
hostingdeployments.sagemaker.aws.amazon.com         2019-11-20T17:12:34Z
hyperparametertuningjobs.sagemaker.aws.amazon.com   2019-11-20T17:12:34Z
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models.sagemaker.aws.amazon.com                     2019-11-20T17:12:34Z
trainingjobs.sagemaker.aws.amazon.com               2019-11-20T17:12:34Z

2. Assurez-vous que le pod de l'opérateur fonctionne correctement. Utilisez la commande suivante afin 
de répertorier tous les pods :

kubectl -n my-namespace get pods

Vous devez voir un pod nommé sagemaker-k8s-operator-controller-manager-***** dans 
l'espace de noms my-namespace comme suit :

NAME                                                         READY   STATUS    RESTARTS 
   AGE
sagemaker-k8s-operator-controller-manager-12345678-r8abc     2/2     Running   0        
   23s

Installer le plug-in kubectl des journaux SageMaker

Dans le cadre de SageMaker Operators for Kubernetes, vous pouvez utiliser le plug-in smlogs pour
kubectl. Cela permet de diffuser en continu les journaux CloudWatch Logs SageMaker avec kubectl.
kubectl doit être installé sur votre CHEMIN. Les commandes suivantes placent le binaire dans le 
répertoire sagemaker-k8s-bin de votre répertoire de base et ajoutent ce répertoire à votre PATH.

export os="linux"

wget https://amazon-sagemaker-operator-for-k8s-us-east-1.s3.amazonaws.com/kubectl-smlogs-
plugin/v1/${os}.amd64.tar.gz
tar xvzf ${os}.amd64.tar.gz

# Move binaries to a directory in your homedir.
mkdir ~/sagemaker-k8s-bin
cp ./kubectl-smlogs.${os}.amd64/kubectl-smlogs ~/sagemaker-k8s-bin/.

# This line adds the binaries to your PATH in your .bashrc.

echo 'export PATH=$PATH:~/sagemaker-k8s-bin' >> ~/.bashrc

# Source your .bashrc to update environment variables:
source ~/.bashrc

Utilisez la commande suivante pour vérifier que le plug-in kubectl est correctement installé :

kubectl smlogs

Si le plug-in kubectl est installé correctement, votre sortie doit ressembler à ce qui suit :

View SageMaker logs via Kubernetes

Usage: 
  smlogs [command]

Aliases: 
  smlogs, SMLogs, Smlogs

Available Commands: 
  BatchTransformJob       View BatchTransformJob logs via Kubernetes 
  TrainingJob             View TrainingJob logs via Kubernetes 
  help                    Help about any command
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Flags: 
  -h, --help   help for smlogs

Use "smlogs [command] --help" for more information about a command.

Nettoyage des ressources
Pour désinstaller l'opérateur de votre cluster, veillez tout d'abord à supprimer toutes les ressources 
SageMaker du cluster. Si vous ne le faites pas, l'opération de suppression de l'opérateur se bloque. 
Exécutez les commandes suivantes pour arrêter toutes les tâches :

# Delete all SageMaker jobs from Kubernetes
kubectl delete --all --all-namespaces hyperparametertuningjob.sagemaker.aws.amazon.com
kubectl delete --all --all-namespaces trainingjobs.sagemaker.aws.amazon.com
kubectl delete --all --all-namespaces batchtransformjob.sagemaker.aws.amazon.com
kubectl delete --all --all-namespaces hostingdeployment.sagemaker.aws.amazon.com

Vous devez voir des résultats similaires à ce qui suit :

$ kubectl delete --all --all-namespaces trainingjobs.sagemaker.aws.amazon.com
trainingjobs.sagemaker.aws.amazon.com "xgboost-mnist-from-for-s3" deleted

$ kubectl delete --all --all-namespaces hyperparametertuningjob.sagemaker.aws.amazon.com
hyperparametertuningjob.sagemaker.aws.amazon.com "xgboost-mnist-hpo" deleted

$ kubectl delete --all --all-namespaces batchtransformjob.sagemaker.aws.amazon.com
batchtransformjob.sagemaker.aws.amazon.com "xgboost-mnist" deleted

$ kubectl delete --all --all-namespaces hostingdeployment.sagemaker.aws.amazon.com
hostingdeployment.sagemaker.aws.amazon.com "host-xgboost" deleted

Après avoir supprimé toutes les tâches SageMaker, consultez Supprimer les opérateurs (p. 3214) pour 
supprimer l'opérateur de votre cluster.

Supprimer les opérateurs
Supprimer les opérateurs basés sur les clusters

Opérateurs installés à l'aide de YAML

Pour désinstaller l'opérateur de votre cluster, assurez-vous que toutes les ressources SageMaker ont été 
supprimées du cluster. Si vous ne le faites pas, l'opération de suppression de l'opérateur se bloque.

Note

Avant de supprimer votre cluster, veillez à supprimer toutes les ressources SageMaker du cluster. 
Pour plus d'informations, consultez Nettoyage des ressources (p. 3214).

Après avoir supprimé toutes les tâches SageMaker, utilisez kubectl pour supprimer l'opérateur du cluster.

# Delete the operator and its resources
kubectl delete -f /installer.yaml

Vous devez voir des résultats similaires à ce qui suit :

$ kubectl delete -f raw-yaml/installer.yaml
namespace "sagemaker-k8s-operator-system" deleted
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customresourcedefinition.apiextensions.k8s.io "batchtransformjobs.sagemaker.aws.amazon.com" 
 deleted
customresourcedefinition.apiextensions.k8s.io "endpointconfigs.sagemaker.aws.amazon.com" 
 deleted
customresourcedefinition.apiextensions.k8s.io "hostingdeployments.sagemaker.aws.amazon.com" 
 deleted
customresourcedefinition.apiextensions.k8s.io 
 "hyperparametertuningjobs.sagemaker.aws.amazon.com" deleted
customresourcedefinition.apiextensions.k8s.io "models.sagemaker.aws.amazon.com" deleted
customresourcedefinition.apiextensions.k8s.io "trainingjobs.sagemaker.aws.amazon.com" 
 deleted
role.rbac.authorization.k8s.io "sagemaker-k8s-operator-leader-election-role" deleted
clusterrole.rbac.authorization.k8s.io "sagemaker-k8s-operator-manager-role" deleted
clusterrole.rbac.authorization.k8s.io "sagemaker-k8s-operator-proxy-role" deleted
rolebinding.rbac.authorization.k8s.io "sagemaker-k8s-operator-leader-election-rolebinding" 
 deleted
clusterrolebinding.rbac.authorization.k8s.io "sagemaker-k8s-operator-manager-rolebinding" 
 deleted
clusterrolebinding.rbac.authorization.k8s.io "sagemaker-k8s-operator-proxy-rolebinding" 
 deleted
service "sagemaker-k8s-operator-controller-manager-metrics-service" deleted
deployment.apps "sagemaker-k8s-operator-controller-manager" deleted
secrets "sagemaker-k8s-operator-abcde" deleted

Opérateurs installés à l'aide des Charts de Helm

Pour supprimer les CRD de l'opérateur, supprimez tout d'abord toutes les tâches en cours d'exécution. 
Supprimez ensuite le Chart de Helm utilisé pour déployer les opérateurs à l'aide des commandes 
suivantes :

# get the helm charts
helm ls

# delete the charts
helm delete <chart_name>

Supprimer les opérateurs basés sur des espaces de noms

Opérateurs installés avec YAML

Pour désinstaller l'opérateur de votre cluster, assurez-vous tout d'abord que toutes les ressources 
SageMaker ont été supprimées du cluster. Si vous ne le faites pas, l'opération de suppression de 
l'opérateur se bloque.

Note

Avant de supprimer votre cluster, veillez à supprimer toutes les ressources SageMaker du cluster. 
Pour plus d'informations, consultez Nettoyage des ressources (p. 3214).

Après avoir supprimé toutes les tâches SageMaker, utilisez kubectl pour commencer par supprimer 
l'opérateur de l'espace de noms, puis les CRD du cluster. Exécutez les commandes suivantes pour 
supprimer l'opérateur du cluster :

# Delete the operator using the same yaml file that was used to install the operator
kubectl delete -f operator.yaml

# Now delete the CRDs using the CRD installer yaml
kubectl delete -f https://raw.githubusercontent.com/aws/amazon-sagemaker-operator-for-k8s/
master/release/rolebased/namespaced/crd.yaml

# Now you can delete the namespace if you want

3215



Amazon SageMaker Guide du développeur
SageMaker Operators for Kubernetes

kubectl delete namespace <namespace>

Opérateurs installés avec des Charts de Helm

Pour supprimer les CRD de l'opérateur, supprimez tout d'abord toutes les tâches en cours d'exécution. 
Supprimez ensuite le Chart de Helm utilisé pour déployer les opérateurs à l'aide des commandes 
suivantes :

# Delete the operator
helm delete <chart_name>

# delete the crds
helm delete crds

# optionally delete the namespace
kubectl delete namespace <namespace>

Résolution des problèmes
Débogage d'une tâche ayant échoué

• Vous pouvez vérifier le statut de la tâche en exécutant la commande suivante :

kubectl get <CRD Type> <job name>

• Si la tâche a été créée dans SageMaker, vous pouvez utiliser la commande suivante pour afficher 
leSTATUS et le SageMaker Job Name :

kubectl get <crd type> <job name>

• Vous pouvez utiliser smlogs pour trouver la cause du problème à l'aide de la commande suivante :

kubectl smlogs <crd type> <job name>

• Vous pouvez également utiliser la commande describe pour obtenir plus de détails sur la tâche à l'aide 
de la commande suivante. Le résultat a un champ additional qui contient plus d'informations sur le 
statut de la tâche.

kubectl describe <crd type> <job name>

• Si la tâche n'a pas été créée dans SageMaker, utilisez les journaux du pod de l'opérateur pour trouver la 
cause du problème comme suit :

$ kubectl get pods -A | grep sagemaker
# Output:
sagemaker-k8s-operator-system   sagemaker-k8s-operator-controller-manager-5cd7df4d74-
wh22z   2/2     Running   0          3h33m

$ kubectl logs -p <pod name> -c manager -n sagemaker-k8s-operator-system

Suppression d'un CRD de l'opérateur

Si la suppression d'une tâche ne fonctionne pas, vérifiez si l'opérateur est en cours d'exécution. Si 
l'opérateur n'est pas en cours d'exécution, vous devez supprimer le finalisateur en procédant comme suit :

1. Dans un nouveau terminal, ouvrez la tâche dans un éditeur en utilisant kubectl edit comme suit :
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kubectl edit <crd type> <job name>

2. Modifiez la tâche pour supprimer le finalisateur en supprimant les deux lignes suivantes du fichier. 
Enregistrez le fichier et la tâche est supprimée.

finalizers:
- sagemaker-operator-finalizer

Images et SMLogs dans chaque région
Le tableau suivant répertorie les images d'opérateur et les SMLogs disponibles dans chaque région.

RégionImage du contrôleur Linux SMLogs

us-
east-1

957583890962.dkr.ecr.us-
east-1.amazonaws.com/amazon-
sagemaker-operator-for-k8s:v1

https://s3.us-east-1.amazonaws.com/amazon-
sagemaker-operator-for-k8s-us-east-1/kubectl-
smlogs-plugin/v1/linux.amd64.tar.gz

us-
east-2

922499468684.dkr.ecr.us-
east-2.amazonaws.com/amazon-
sagemaker-operator-for-k8s:v1

https://s3.us-east-2.amazonaws.com/amazon-
sagemaker-operator-for-k8s-us-east-2/kubectl-
smlogs-plugin/v1/linux.amd64.tar.gz

us-
west-2

640106867763.dkr.ecr.us-
west-2.amazonaws.com/amazon-
sagemaker-operator-for-k8s:v1

https://s3.us-west-2.amazonaws.com/amazon-
sagemaker-operator-for-k8s-us-west-2/kubectl-
smlogs-plugin/v1/linux.amd64.tar.gz

eu-
west-1

613661167059.dkr.ecr.eu-
west-1.amazonaws.com/amazon-
sagemaker-operator-for-k8s:v1

https://s3.eu-west-1.amazonaws.com/amazon-
sagemaker-operator-for-k8s-eu-west-1/kubectl-
smlogs-plugin/v1/linux.amd64.tar.gz

Utilisation des tâches Amazon SageMaker
Pour exécuter une tâche Amazon SageMaker à l'aide d'Operators for Kubernetes, vous pouvez appliquer 
un fichier YAML ou utiliser les Charts de Helm fournis.

Important

La nouvelle version de SageMaker Operators for Kubernetes utilise AWS Controllers for 
Kubernetes (ACK). Pour plus d'informations, consultez Migration des ressources vers la nouvelle 
version de SageMaker Operators for Kubernetes (p. 3243) ou accédez directement à la
documentation sur ACK.

Tous les exemples de tâches d'opérateur dans les tutoriels suivants utilisent des exemples de données 
provenant d'un jeu de données MNIST public. Pour exécuter ces exemples, téléchargez le jeu de données 
dans votre compartiment Amazon S3. Vous pouvez trouver le jeu de données dans la section Download 
the MNIST Dataset.

Table des matières
• Opérateur TrainingJob (p. 3218)
• Opérateur HyperParameterTuningJob (p. 3222)
• Opérateur BatchTransformJob (p. 3227)
• Opérateur HostingDeployment (p. 3231)
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• Opérateur ProcessingJob (p. 3236)
• Opérateur HostingAutoScalingPolicy (HAP) (p. 3239)

Opérateur TrainingJob

Les opérateurs de tâches d'entraînement rapprochent votre spécification de tâche d'entraînement 
spécifiée avec SageMaker en la lançant pour vous dans SageMaker. Pour en savoir plus sur les tâches 
d'entraînement SageMaker, veuillez consulter la Documentation relative à l'API CreateTrainingJob.

Rubriques
• Création de TrainingJob à l'aide d'un fichier YAML (p. 3218)
• Création de TrainingJob à l'aide d'un Chart de Helm (p. 3218)
• Répertorier les TrainingJobs (p. 3219)
• Description de TrainingJob (p. 3220)
• Affichage des journaux à partir de TrainingJobs (p. 3221)
• Suppression de TrainingJobs (p. 3222)

Création de TrainingJob à l'aide d'un fichier YAML

1. Téléchargez l'exemple de fichier YAML pour l'entraînement à l'aide de la commande suivante :

wget https://raw.githubusercontent.com/aws/amazon-sagemaker-operator-for-k8s/master/
samples/xgboost-mnist-trainingjob.yaml

2. Modifiez le fichier xgboost-mnist-trainingjob.yaml pour remplacer le paramètre roleArn par 
votre <sagemaker-execution-role> et outputPath par votre compartiment Amazon S3 auquel 
le rôle d'exécution SageMaker a un accès en écriture. L'roleArn doit disposer d'autorisations pour 
que SageMaker puisse accéder à Amazon S3, Amazon CloudWatch et à d'autres services en votre 
nom. Pour plus d'informations sur la création d'un SageMaker ExecutionRole, veuillez consulter Rôles 
SageMaker. Appliquez le fichier YAML à l'aide de la commande suivante :

kubectl apply -f xgboost-mnist-trainingjob.yaml

Création de TrainingJob à l'aide d'un Chart de Helm

Vous pouvez utiliser les Charts de Helm pour exécuter des TrainingJobs.

1. Clonez le référentiel GitHub pour obtenir la source à l'aide de la commande suivante :

git clone https://github.com/aws/amazon-sagemaker-operator-for-k8s.git

2. Accédez au dossier amazon-sagemaker-operator-for-k8s/hack/charts/training-jobs/
et modifiez le fichier values.yaml pour remplacer des valeurs comme rolearn et outputpath
par des valeurs qui correspondent à votre compte. L'ARN de rôle doit disposer d'autorisations pour 
que SageMaker puisse accéder à Amazon S3, Amazon CloudWatch et à d'autres services en votre 
nom. Pour plus d'informations sur la création d'un SageMaker ExecutionRole, veuillez consulter Rôles 
SageMaker.

Création de TrainingJob

Lorsque les rôles et les compartiments Amazon S3 ont été remplacés par des valeurs appropriées dans
values.yaml, vous pouvez créer une tâche d'entraînement à l'aide de la commande suivante :
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helm install . --generate-name

Le résultat doit être similaire à ce qui suit :

NAME: chart-12345678
LAST DEPLOYED: Wed Nov 20 23:35:49 2019
NAMESPACE: default
STATUS: deployed
REVISION: 1
TEST SUITE: None
NOTES:
Thanks for installing the sagemaker-k8s-trainingjob.

Vérifier votre Chart de Helm d'entraînement

Pour vérifier que le Chart de Helm a bien été créé, exécutez :

helm ls

Le résultat doit être similaire à ce qui suit :

NAME                    NAMESPACE       REVISION        UPDATED                             
     STATUS          CHART                           APP VERSION
chart-12345678        default         1               2019-11-20 23:35:49.9136092 +0000 UTC 
   deployed        sagemaker-k8s-trainingjob-0.1.0
rolebased-12345678    default         1               2019-11-20 23:14:59.6777082 +0000 UTC 
   deployed        sagemaker-k8s-operator-0.1.0

helm install crée une ressource Kubernetes TrainingJob. L'opérateur lance la tâche d'entraînement 
à proprement dit dans SageMaker et met à jour la ressource Kubernetes TrainingJob pour refléter l'état 
de la tâche dans SageMaker. Vous engagez des frais pour les ressources SageMaker utilisées pendant la 
durée de votre tâche. Vous ne payez pas de frais une fois votre tâche terminée ou arrêtée.

Remarque : SageMaker ne vous permet pas de mettre à jour une tâche d'entraînement en cours 
d'exécution. Vous ne pouvez pas modifier un paramètre et réappliquer le fichier/la config. Modifiez le nom 
des métadonnées ou supprimez la tâche existante et créez-en une autre. À l'instar des opérateurs de tâche 
d'entraînement existants tels que TFJob dans Kubeflow, update n'est pas pris en charge.

Répertorier les TrainingJobs

Utilisez la commande suivante pour répertorier toutes les tâches créées à l'aide de l'opérateur Kubernetes :

kubectl get TrainingJob

Le résultat pour toutes les tâches répertoriées doit ressembler à ce qui suit :

kubectl get trainingjobs
NAME                        STATUS       SECONDARY-STATUS   CREATION-TIME          
 SAGEMAKER-JOB-NAME
xgboost-mnist-from-for-s3   InProgress   Starting           2019-11-20T23:42:35Z   xgboost-
mnist-from-for-s3-examplef11eab94e0ed4671d5a8f

Une tâche d'entraînement reste répertoriée après son achèvement ou son échec. Vous pouvez supprimer 
une tâche TrainingJob de la liste en suivant la procédure Supprimer une tâche d'entraînement. Les 
tâches achevées ou arrêtées n'entraînent pas de frais pour les ressources SageMaker.
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Valeurs du statut de TrainingJob

Le champ STATUS peut comporter l'une des valeurs suivantes :

• Completed
• InProgress
• Failed
• Stopped
• Stopping

Ces statuts proviennent directement de la documentation sur les API officielle de SageMaker.

En plus du statut officiel de SageMaker, il est possible que le STATUS soit
SynchronizingK8sJobWithSageMaker. Cela signifie que l'opérateur n'a pas encore traité la tâche.

Valeurs du statut secondaire

Les statuts secondaires proviennent directement de la documentation sur les API officielle de SageMaker. 
Ils contiennent des informations plus détaillées sur le statut de la tâche.

Description de TrainingJob

Vous pouvez obtenir plus d'informations sur la tâche d'entraînement en utilisant la commande describe
kubectl. Elle est généralement utilisée pour déboguer un problème ou vérifier les paramètres d'une 
tâche d'entraînement. Pour obtenir des informations sur votre tâche d'entraînement, utilisez la commande 
suivante :

kubectl describe trainingjob xgboost-mnist-from-for-s3

Le résultat de votre tâche d'entraînement doit ressembler à ce qui suit :

Name:         xgboost-mnist-from-for-s3
Namespace:    default
Labels:       <none>
Annotations:  <none>
API Version:  sagemaker.aws.amazon.com/v1
Kind:         TrainingJob
Metadata: 
  Creation Timestamp:  2019-11-20T23:42:35Z 
  Finalizers: 
    sagemaker-operator-finalizer 
  Generation:        2 
  Resource Version:  23119 
  Self Link:         /apis/sagemaker.aws.amazon.com/v1/namespaces/default/trainingjobs/
xgboost-mnist-from-for-s3 
  UID:               6d7uiui-0bef-11ea-b94e-0ed467example
Spec: 
  Algorithm Specification: 
    Training Image:       8256416981234.dkr.ecr.us-east-2.amazonaws.com/xgboost:1 
    Training Input Mode:  File 
  Hyper Parameters: 
    Name:   eta 
    Value:  0.2 
    Name:   gamma 
    Value:  4 
    Name:   max_depth 
    Value:  5 
    Name:   min_child_weight 
    Value:  6 
    Name:   num_class 
    Value:  10 
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    Name:   num_round 
    Value:  10 
    Name:   objective 
    Value:  multi:softmax 
    Name:   silent 
    Value:  0 
  Input Data Config: 
    Channel Name:      train 
    Compression Type:  None 
    Content Type:      text/csv 
    Data Source: 
      S 3 Data Source: 
        S 3 Data Distribution Type:  FullyReplicated 
        S 3 Data Type:               S3Prefix 
        S 3 Uri:                     https://s3-us-east-2.amazonaws.com/my-bucket/
sagemaker/xgboost-mnist/train/ 
    Channel Name:                    validation 
    Compression Type:                None 
    Content Type:                    text/csv 
    Data Source: 
      S 3 Data Source: 
        S 3 Data Distribution Type:  FullyReplicated 
        S 3 Data Type:               S3Prefix 
        S 3 Uri:                     https://s3-us-east-2.amazonaws.com/my-bucket/
sagemaker/xgboost-mnist/validation/ 
  Output Data Config: 
    S 3 Output Path:  s3://my-bucket/sagemaker/xgboost-mnist/xgboost/ 
  Region:             us-east-2 
  Resource Config: 
    Instance Count:     1 
    Instance Type:      ml.m4.xlarge 
    Volume Size In GB:  5 
  Role Arn:             arn:aws:iam::12345678910:role/service-role/AmazonSageMaker-
ExecutionRole 
  Stopping Condition: 
    Max Runtime In Seconds:  86400 
  Training Job Name:         xgboost-mnist-from-for-s3-6d7fa0af0bef11eab94e0example
Status: 
  Cloud Watch Log URL:           https://us-east-2.console.aws.amazon.com/
cloudwatch/home?region=us-east-2#logStream:group=/aws/sagemaker/
TrainingJobs;prefix=<example>;streamFilter=typeLogStreamPrefix 
  Last Check Time:               2019-11-20T23:44:29Z 
  Sage Maker Training Job Name:  xgboost-mnist-from-for-s3-6d7fa0af0bef11eab94eexample 
  Secondary Status:              Downloading 
  Training Job Status:           InProgress
Events:                          <none>

Affichage des journaux à partir de TrainingJobs

Utilisez la commande suivante pour consulter les journaux depuis la tâche d'entraînement kmeans-
mnist :

kubectl smlogs trainingjob xgboost-mnist-from-for-s3

Votre sortie doit ressembler à ce qui suit : Les journaux des instances sont classés par ordre 
chronologique.

"xgboost-mnist-from-for-s3" has SageMaker TrainingJobName "xgboost-mnist-from-for-
s3-123456789" in region "us-east-2", status "InProgress" and secondary status "Starting"
xgboost-mnist-from-for-s3-6d7fa0af0bef11eab94e0ed46example/algo-1-1574293123 2019-11-20 
 23:45:24.7 +0000 UTC Arguments: train
xgboost-mnist-from-for-s3-6d7fa0af0bef11eab94e0ed46example/algo-1-1574293123 2019-11-20 
 23:45:24.7 +0000 UTC [2019-11-20:23:45:22:INFO] Running standalone xgboost training.
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xgboost-mnist-from-for-s3-6d7fa0af0bef11eab94e0ed46example/algo-1-1574293123 2019-11-20 
 23:45:24.7 +0000 UTC [2019-11-20:23:45:22:INFO] File size need to be processed in the 
 node: 1122.95mb. Available memory size in the node: 8586.0mb
xgboost-mnist-from-for-s3-6d7fa0af0bef11eab94e0ed46example/algo-1-1574293123 2019-11-20 
 23:45:24.7 +0000 UTC [2019-11-20:23:45:22:INFO] Determined delimiter of CSV input is ','
xgboost-mnist-from-for-s3-6d7fa0af0bef11eab94e0ed46example/algo-1-1574293123 2019-11-20 
 23:45:24.7 +0000 UTC [23:45:22] S3DistributionType set as FullyReplicated

Suppression de TrainingJobs

Utilisez la commande suivante pour arrêter une tâche d'entraînement sur Amazon SageMaker :

kubectl delete trainingjob xgboost-mnist-from-for-s3

Cette commande supprime la tâche d'entraînement SageMaker de Kubernetes. Cette commande renvoie 
le résultat suivant :

trainingjob.sagemaker.aws.amazon.com "xgboost-mnist-from-for-s3" deleted

Si la tâche est toujours en cours sur SageMaker, elle s'arrête. Vous ne payez pas de frais pour vos 
ressources SageMaker une fois votre tâche terminée ou arrêtée.

Remarque : SageMaker ne supprime pas les tâches d'entraînement. Les tâches arrêtées continuent de 
s'afficher sur la console SageMaker. La commande delete prend environ 2 minutes pour nettoyer les 
ressources de SageMaker.

Opérateur HyperParameterTuningJob
Les opérateurs de tâche de réglage d'hyperparamètre rapprochent la spécification de votre tâche de 
réglage hyperparamètre spécifiée avec SageMaker en la lançant dans SageMaker. Pour en savoir plus sur 
les tâches de réglage d'hyperparamètre de SageMaker, veuillez consulter la documentation relative à l'API 
CreateHyperParameterTuningJob.

Rubriques
• Créer un HyperParameterTuningJob à l'aide d'un fichier YAML (p. 3222)
• Créer un HyperParameterTuningJob à l'aide d'un Chart de Helm (p. 3223)
• Répertorier les HyperparameterTuningJobs (p. 3224)
• Décrit une HyperParameterTuningJob (p. 3225)
• Afficher des journaux à partir d'HyperParameterTuningJobs (p. 3227)
• Suppression d'HyperparameterTuningJob (p. 3227)

Créer un HyperParameterTuningJob à l'aide d'un fichier YAML

1. Téléchargez l'exemple de fichier YAML pour la tâche de réglage d'hyperparamètre à l'aide de la 
commande suivante :

wget https://raw.githubusercontent.com/aws/amazon-sagemaker-operator-for-k8s/master/
samples/xgboost-mnist-hpo.yaml

2. Modifiez le fichier xgboost-mnist-hpo.yaml pour remplacer le paramètre roleArn par votre
sagemaker-execution-role. Pour que la tâche de réglage d'hyperparamètre aboutisse, vous 
devez également modifier les valeurs s3InputPath et s3OutputPath qui correspondent à votre 
compte. Appliquez le fichier YAML de mises à jour à l'aide de la commande suivante :

kubectl apply -f xgboost-mnist-hpo.yaml
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Créer un HyperParameterTuningJob à l'aide d'un Chart de Helm

Vous pouvez utiliser les Charts de Helm pour exécuter des tâches de réglage d'hyperparamètre.

1. Clonez le référentiel GitHub pour obtenir la source à l'aide de la commande suivante :

git clone https://github.com/aws/amazon-sagemaker-operator-for-k8s.git

2. Accédez au dossier amazon-sagemaker-operator-for-k8s/hack/charts/hyperparameter-
tuning-jobs/.

3. Modifiez le fichier values.yaml pour remplacer le paramètre roleArn par votre sagemaker-
execution-role. Pour que la tâche de réglage d'hyperparamètre aboutisse, vous devez également 
modifier les valeurs s3InputPath et s3OutputPath qui correspondent à votre compte.

Créer le HyperParameterTuningJob

Lorsque les rôles et les chemins Amazon S3 ont été remplacés par des valeurs appropriées dans
values.yaml, vous pouvez créer une tâche de réglage d'hyperparamètre à l'aide de la commande 
suivante :

helm install . --generate-name

Votre sortie doit ressembler à ce qui suit :

NAME: chart-1574292948
LAST DEPLOYED: Wed Nov 20 23:35:49 2019
NAMESPACE: default
STATUS: deployed
REVISION: 1
TEST SUITE: None
NOTES:
Thanks for installing the sagemaker-k8s-hyperparametertuningjob.

Vérifier l'installation du graphique

Pour vérifier que le Chart de Helm a bien été créé, exécutez la commande suivante :

helm ls

Le résultat doit être similaire à ce qui suit :

NAME                    NAMESPACE       REVISION        UPDATED
chart-1474292948        default         1               2019-11-20 23:35:49.9136092 +0000 
 UTC   deployed        sagemaker-k8s-hyperparametertuningjob-0.1.0                          
      STATUS          CHART                           APP VERSION
chart-1574292948        default         1               2019-11-20 23:35:49.9136092 +0000 
 UTC   deployed        sagemaker-k8s-trainingjob-0.1.0
rolebased-1574291698    default         1               2019-11-20 23:14:59.6777082 +0000 
 UTC   deployed        sagemaker-k8s-operator-0.1.0

helm install crée une ressource Kubernetes HyperParameterTuningJob. L'opérateur lance la tâche 
d'optimisation d'hyperparamètre à proprement dit dans SageMaker et met à jour la ressource Kubernetes
HyperParameterTuningJob pour refléter l'état de la tâche dans SageMaker. Vous engagez des frais 
pour les ressources SageMaker utilisées pendant la durée de votre tâche. Vous ne payez pas de frais une 
fois votre tâche terminée ou arrêtée.
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Remarque : SageMaker ne vous permet pas de mettre à jour une tâche de réglage d'hyperparamètre en 
cours d'exécution. Vous ne pouvez pas modifier un paramètre et réappliquer le fichier/la config. Vous devez 
modifier le nom des métadonnées ou supprimer la tâche existante et en créer une autre. À l'instar des 
opérateurs de tâche d'entraînement existants tels que TFJob dans Kubeflow, update n'est pas pris en 
charge.

Répertorier les HyperparameterTuningJobs

Utilisez la commande suivante pour répertorier toutes les tâches créées à l'aide de l'opérateur Kubernetes :

kubectl get hyperparametertuningjob

Le résultat doit être similaire à ce qui suit :

NAME         STATUS      CREATION-TIME          COMPLETED   INPROGRESS   ERRORS   STOPPED   
 BEST-TRAINING-JOB                               SAGEMAKER-JOB-NAME
xgboost-mnist-hpo   Completed   2019-10-17T01:15:52Z   10          0            0        0  
        xgboostha92f5e3cf07b11e9bf6c06d6-009-4c7a123   xgboostha92f5e3cf07b11e9bf6c123

Une tâche de réglage d'hyperparamètre reste répertoriée après son achèvement ou son échec. Vous 
pouvez supprimer une hyperparametertuningjob de la liste en suivant la procédure Supprimer une 
tâche de réglage d'hyperparamètre. Les tâches achevées ou arrêtées n'entraînent pas de frais pour les 
ressources SageMaker.

Valeurs de statut de tâche de réglage d'hyperparamètre

Le champ STATUS peut comporter l'une des valeurs suivantes :

• Completed
• InProgress
• Failed
• Stopped
• Stopping

Ces statuts proviennent directement de la documentation sur les API officielle de SageMaker.

En plus du statut officiel de SageMaker, il est possible que le STATUS soit
SynchronizingK8sJobWithSageMaker. Cela signifie que l'opérateur n'a pas encore traité la tâche.

Compteurs d'état

Le résultat a plusieurs compteurs, comme COMPLETED et INPROGRESS. Il s'agit du nombre de tâches 
d'entraînement terminées et en cours, respectivement. Pour plus d'informations sur la façon dont ces 
éléments sont déterminés, veuillez consulter TrainingJobStatusCounters dans la documentation relative à 
l'API SageMaker.

Meilleure TrainingJob

Cette colonne contient le nom de la TrainingJob qui optimisait le mieux la métrique sélectionnée.

Pour afficher un résumé des hyperparamètres réglés, exécutez :

kubectl describe hyperparametertuningjob xgboost-mnist-hpo

Pour afficher des informations détaillées sur les TrainingJob, exécutez :
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kubectl describe trainingjobs <job name>

TrainingJobs générées

Vous pouvez également suivre les 10 tâches d'entraînement à Kubernetes démarrées par
HyperparameterTuningJob en exécutant la commande suivante :

kubectl get trainingjobs

Décrit une HyperParameterTuningJob

Vous pouvez obtenir des détails de débogage à l'aide de la commande describe kubectl.

kubectl describe hyperparametertuningjob xgboost-mnist-hpo

En plus des informations sur la tâche de réglage, SageMaker Operator for Kubernetes expose également la
meilleure tâche d'entraînement trouvée par la tâche de réglage d'hyperparamètre dans la sortie describe
comme suit :

Name:         xgboost-mnist-hpo
Namespace:    default
Labels:       <none>
Annotations:  kubectl.kubernetes.io/last-applied-configuration: 
                {"apiVersion":"sagemaker.aws.amazon.com/
v1","kind":"HyperparameterTuningJob","metadata":{"annotations":{},"name":"xgboost-mnist-
hpo","namespace":...
API Version:  sagemaker.aws.amazon.com/v1
Kind:         HyperparameterTuningJob
Metadata: 
  Creation Timestamp:  2019-10-17T01:15:52Z 
  Finalizers: 
    sagemaker-operator-finalizer 
  Generation:        2 
  Resource Version:  8167 
  Self Link:         /apis/sagemaker.aws.amazon.com/v1/namespaces/default/
hyperparametertuningjobs/xgboost-mnist-hpo 
  UID:               a92f5e3c-f07b-11e9-bf6c-06d6f303uidu
Spec: 
  Hyper Parameter Tuning Job Config: 
    Hyper Parameter Tuning Job Objective: 
      Metric Name:  validation:error 
      Type:         Minimize 
    Parameter Ranges: 
      Integer Parameter Ranges: 
        Max Value:     20 
        Min Value:     10 
        Name:          num_round 
        Scaling Type:  Linear 
    Resource Limits: 
      Max Number Of Training Jobs:     10 
      Max Parallel Training Jobs:      10 
    Strategy:                          Bayesian 
    Training Job Early Stopping Type:  Off 
  Hyper Parameter Tuning Job Name:     xgboostha92f5e3cf07b11e9bf6c06d6 
  Region:                              us-east-2 
  Training Job Definition: 
    Algorithm Specification: 
      Training Image:       12345678910.dkr.ecr.us-east-2.amazonaws.com/xgboost:1 
      Training Input Mode:  File 
    Input Data Config: 
      Channel Name:  train 
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      Content Type:  text/csv 
      Data Source: 
        s3DataSource: 
          s3DataDistributionType:  FullyReplicated 
          s3DataType:              S3Prefix 
          s3Uri:                   https://s3-us-east-2.amazonaws.com/my-bucket/sagemaker/
xgboost-mnist/train/ 
      Channel Name:                validation 
      Content Type:                text/csv 
      Data Source: 
        s3DataSource: 
          s3DataDistributionType:  FullyReplicated 
          s3DataType:              S3Prefix 
          s3Uri:                   https://s3-us-east-2.amazonaws.com/my-bucket/sagemaker/
xgboost-mnist/validation/ 
    Output Data Config: 
      s3OutputPath:  https://s3-us-east-2.amazonaws.com/my-bucket/sagemaker/xgboost-mnist/
xgboost 
    Resource Config: 
      Instance Count:     1 
      Instance Type:      ml.m4.xlarge 
      Volume Size In GB:  5 
    Role Arn:             arn:aws:iam::123456789012:role/service-role/AmazonSageMaker-
ExecutionRole 
    Static Hyper Parameters: 
      Name:   base_score 
      Value:  0.5 
      Name:   booster 
      Value:  gbtree 
      Name:   csv_weights 
      Value:  0 
      Name:   dsplit 
      Value:  row 
      Name:   grow_policy 
      Value:  depthwise 
      Name:   lambda_bias 
      Value:  0.0 
      Name:   max_bin 
      Value:  256 
      Name:   max_leaves 
      Value:  0 
      Name:   normalize_type 
      Value:  tree 
      Name:   objective 
      Value:  reg:linear 
      Name:   one_drop 
      Value:  0 
      Name:   prob_buffer_row 
      Value:  1.0 
      Name:   process_type 
      Value:  default 
      Name:   rate_drop 
      Value:  0.0 
      Name:   refresh_leaf 
      Value:  1 
      Name:   sample_type 
      Value:  uniform 
      Name:   scale_pos_weight 
      Value:  1.0 
      Name:   silent 
      Value:  0 
      Name:   sketch_eps 
      Value:  0.03 
      Name:   skip_drop 
      Value:  0.0 
      Name:   tree_method 
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      Value:  auto 
      Name:   tweedie_variance_power 
      Value:  1.5 
    Stopping Condition: 
      Max Runtime In Seconds:  86400
Status: 
  Best Training Job: 
    Creation Time:  2019-10-17T01:16:14Z 
    Final Hyper Parameter Tuning Job Objective Metric: 
      Metric Name:        validation:error 
      Value: 
    Objective Status:     Succeeded 
    Training End Time:    2019-10-17T01:20:24Z 
    Training Job Arn:     arn:aws:sagemaker:us-east-2:123456789012:training-job/
xgboostha92f5e3cf07b11e9bf6c06d6-009-4sample 
    Training Job Name:    xgboostha92f5e3cf07b11e9bf6c06d6-009-4c7a3059 
    Training Job Status:  Completed 
    Training Start Time:  2019-10-17T01:18:35Z 
    Tuned Hyper Parameters: 
      Name:                                    num_round 
      Value:                                   18 
  Hyper Parameter Tuning Job Status:           Completed 
  Last Check Time:                             2019-10-17T01:21:01Z 
  Sage Maker Hyper Parameter Tuning Job Name:  xgboostha92f5e3cf07b11e9bf6c06d6 
  Training Job Status Counters: 
    Completed:            10 
    In Progress:          0 
    Non Retryable Error:  0 
    Retryable Error:      0 
    Stopped:              0 
    Total Error:          0
Events:                   <none>

Afficher des journaux à partir d'HyperParameterTuningJobs

Les tâches de réglage d'hyperparamètre n'ont pas de journaux, mais toutes les tâches d'entraînement 
qu'ils démarrent ont des journaux. Ces journaux sont accessibles comme s'il s'agissait d'une tâche 
d'entraînement normale. Pour plus d'informations, veuillez consulter View Logs from Training Jobs.

Suppression d'HyperparameterTuningJob

Utilisez la commande suivante pour arrêter une tâche d'hyperparamètre dans SageMaker.

kubectl delete hyperparametertuningjob xgboost-mnist-hpo

Cette commande supprime la tâche de réglage d'hyperparamètre et les tâches d'entraînement associées 
de votre cluster Kubernetes et les arrête dans SageMaker. Les tâches arrêtées ou achevées n'entraînent 
pas de frais pour les ressources SageMaker. SageMaker ne supprime pas les tâches de réglage 
d'hyperparamètre. Les tâches arrêtées continuent de s'afficher sur la console SageMaker.

Le résultat doit être similaire à ce qui suit :

hyperparametertuningjob.sagemaker.aws.amazon.com "xgboost-mnist-hpo" deleted

Remarque : la commande de suppression prend environ 2 minutes pour nettoyer les ressources de 
SageMaker.

Opérateur BatchTransformJob
Les opérateurs de tâche de transformation par lots rapprochent votre spécification de tâche de 
transformation par lots spécifiée avec SageMaker en la lançant dans SageMaker. Pour en savoir plus 
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sur la tâche de transformation par lots SageMaker, veuillez consulter la Documentation relative à l'API 
CreateTransformJob.

Rubriques
• Création de BatchTransformJob à l'aide d'un fichier YAML (p. 3228)
• Création de BatchTransformJob à l'aide d'un Chart de Helm (p. 3228)
• Répertorier les BatchTransformJobs (p. 3229)
• Description de BatchTransformJob (p. 3230)
• Afficher les journaux de BatchTransformJobs (p. 3230)
• Suppression de BatchTransformJob (p. 3231)

Création de BatchTransformJob à l'aide d'un fichier YAML

1. Téléchargez l'exemple de fichier YAML pour la tâche de transformation par lots à l'aide de la 
commande suivante :

wget https://raw.githubusercontent.com/aws/amazon-sagemaker-operator-for-k8s/master/
samples/xgboost-mnist-batchtransform.yaml

2. Modifiez le fichier xgboost-mnist-batchtransform.yaml pour modifier les paramètres 
nécessaires en vue de remplacer inputdataconfig par vos données d'entrée et s3OutputPath
par vos compartiments Amazon S3 auxquels le rôle d'exécution SageMaker a un accès en écriture.

3. Appliquez le fichier YAML à l'aide de la commande suivante :

kubectl apply -f xgboost-mnist-batchtransform.yaml

Création de BatchTransformJob à l'aide d'un Chart de Helm

Vous pouvez utiliser les Charts de Helm pour exécuter des tâches de transformation par lots.

Obtenir le répertoire du programme d'installation de Helm

Clonez le référentiel GitHub pour obtenir la source à l'aide de la commande suivante :

git clone https://github.com/aws/amazon-sagemaker-operator-for-k8s.git

Configuration du Chart de Helm

Accédez au dossier amazon-sagemaker-operator-for-k8s/hack/charts/batch-transform-
jobs/.

Modifiez le fichier values.yaml pour remplacer inputdataconfig par vos données d'entrée et 
outputPath par vos compartiments S3 auxquels le rôle d'exécution SageMaker a un accès en écriture.

Création de BatchTransformJob

1. Utilisez la commande suivante pour créer une tâche de transformation par lots :

helm install . --generate-name

Le résultat doit être similaire à ce qui suit :

NAME: chart-1574292948
LAST DEPLOYED: Wed Nov 20 23:35:49 2019
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NAMESPACE: default
STATUS: deployed
REVISION: 1
TEST SUITE: None
NOTES:
Thanks for installing the sagemaker-k8s-batch-transform-job.

2. Pour vérifier que le Chart de Helm a bien été créé, exécutez la commande suivante :

helm ls
NAME                    NAMESPACE       REVISION        UPDATED                         
         STATUS          CHART                           APP VERSION
chart-1474292948        default         1               2019-11-20 23:35:49.9136092 
 +0000 UTC   deployed        sagemaker-k8s-batchtransformjob-0.1.0
chart-1474292948        default         1               2019-11-20 23:35:49.9136092 
 +0000 UTC   deployed        sagemaker-k8s-hyperparametertuningjob-0.1.0
chart-1574292948        default         1               2019-11-20 23:35:49.9136092 
 +0000 UTC   deployed        sagemaker-k8s-trainingjob-0.1.0
rolebased-1574291698    default         1               2019-11-20 23:14:59.6777082 
 +0000 UTC   deployed        sagemaker-k8s-operator-0.1.0

Cette commande crée une ressource Kubernetes BatchTransformJob. L'opérateur lance la 
tâche de transformation à proprement dit dans SageMaker et met à jour la ressource Kubernetes
BatchTransformJob pour refléter l'état de la tâche dans SageMaker. Vous engagez des frais pour 
les ressources SageMaker utilisées pendant la durée de votre tâche. Vous ne payez pas de frais une 
fois votre tâche terminée ou arrêtée.

Remarque : SageMaker ne vous permet pas de mettre à jour une tâche de transformation par lots en cours 
d'exécution. Vous ne pouvez pas modifier un paramètre et réappliquer le fichier/la config. Vous devez 
modifier le nom des métadonnées ou supprimer la tâche existante et en créer une autre. À l'instar des 
opérateurs de tâche d'entraînement existants tels que TFJob dans Kubeflow, update n'est pas pris en 
charge.

Répertorier les BatchTransformJobs

Utilisez la commande suivante pour répertorier toutes les tâches créées à l'aide de l'opérateur Kubernetes :

kubectl get batchtransformjob

Le résultat doit être similaire à ce qui suit :

NAME                                STATUS      CREATION-TIME          SAGEMAKER-JOB-NAME
xgboost-mnist-batch-transform       Completed   2019-11-18T03:44:00Z   xgboost-mnist-
a88fb19809b511eaac440aa8axgboost

Une tâche de transformation par lots reste répertoriée après son achèvement ou son échec. Vous pouvez 
supprimer une hyperparametertuningjob de la liste en suivant la procédure Supprimer une tâche 
de transformation par lots. Les tâches achevées ou arrêtées n'entraînent pas de frais pour les ressources 
SageMaker.

Valeurs d'état de la transformation par lots

Le champ STATUS peut comporter l'une des valeurs suivantes :

• Completed
• InProgress
• Failed
• Stopped
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• Stopping

Ces statuts proviennent directement de la documentation sur les API officielle de SageMaker.

En plus du statut officiel de SageMaker, il est possible que le STATUS soit
SynchronizingK8sJobWithSageMaker. Cela signifie que l'opérateur n'a pas encore traité la tâche.

Description de BatchTransformJob

Vous pouvez obtenir des détails de débogage à l'aide de la commande describe kubectl.

kubectl describe batchtransformjob xgboost-mnist-batch-transform

Le résultat doit être similaire à ce qui suit :

Name:         xgboost-mnist-batch-transform
Namespace:    default
Labels:       <none>
Annotations:  kubectl.kubernetes.io/last-applied-configuration: 
                {"apiVersion":"sagemaker.aws.amazon.com/
v1","kind":"BatchTransformJob","metadata":{"annotations":{},"name":"xgboost-
mnist","namespace"...
API Version:  sagemaker.aws.amazon.com/v1
Kind:         BatchTransformJob
Metadata: 
  Creation Timestamp:  2019-11-18T03:44:00Z 
  Finalizers: 
    sagemaker-operator-finalizer 
  Generation:        2 
  Resource Version:  21990924 
  Self Link:         /apis/sagemaker.aws.amazon.com/v1/namespaces/default/
batchtransformjobs/xgboost-mnist 
  UID:               a88fb198-09b5-11ea-ac44-0aa8a9UIDNUM
Spec: 
  Model Name:  TrainingJob-20190814SMJOb-IKEB 
  Region:      us-east-1 
  Transform Input: 
    Content Type:  text/csv 
    Data Source: 
      S 3 Data Source: 
        S 3 Data Type:  S3Prefix 
        S 3 Uri:        s3://my-bucket/mnist_kmeans_example/input 
  Transform Job Name:   xgboost-mnist-a88fb19809b511eaac440aa8a9SMJOB 
  Transform Output: 
    S 3 Output Path:  s3://my-bucket/mnist_kmeans_example/output 
  Transform Resources: 
    Instance Count:  1 
    Instance Type:   ml.m4.xlarge
Status: 
  Last Check Time:                2019-11-19T22:50:40Z 
  Sage Maker Transform Job Name:  xgboost-mnist-a88fb19809b511eaac440aaSMJOB 
  Transform Job Status:           Completed
Events:                           <none>

Afficher les journaux de BatchTransformJobs

Utilisez la commande suivante pour consulter les journaux depuis la tâche de transformation par lots
xgboost-mnist :

kubectl smlogs batchtransformjob xgboost-mnist-batch-transform
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Suppression de BatchTransformJob

Utilisez la commande suivante pour arrêter une tâche de transformation par lots dans SageMaker.

kubectl delete batchTransformJob xgboost-mnist-batch-transform

Le résultat doit être similaire à ce qui suit :

batchtransformjob.sagemaker.aws.amazon.com "xgboost-mnist" deleted

Cette commande supprime la tâche de transformation par lots de votre cluster Kubernetes et l'arrête dans 
SageMaker. Les tâches arrêtées ou achevées n'entraînent pas de frais pour les ressources SageMaker. La 
commande de suppression prend environ 2 minutes pour nettoyer les ressources de SageMaker.

Remarque : SageMaker ne supprime pas les tâches de transformation par lots. Les tâches arrêtées 
continuent de s'afficher sur la console SageMaker.

Opérateur HostingDeployment
Les opérateurs HostingDeployment prennent en charge la création et la suppression d'un point de 
terminaison, ainsi que la mise à jour d'un point de terminaison existant, pour une inférence en temps réel. 
L'opérateur de déploiement d'hébergement rapproche la spécification de votre tâche de déploiement 
d'hébergement spécifiée avec SageMaker en créant des modèles, des configurations de point de 
terminaison et des points de terminaison dans SageMaker. Pour en savoir plus sur l'inférence SageMaker, 
veuillez consulter la Documentation relative à l'API CreateEndPoint.

Rubriques
• Configuration d'une ressource HostingDeployment (p. 3231)
• Création d'un HostingDeployment (p. 3232)
• Répertorier les HostingDeployments (p. 3232)
• Description d'HostingDeployment (p. 3232)
• Appel du point de terminaison (p. 3234)
• Mise à jour d'HostingDeployment (p. 3234)
• Suppression de l'HostingDeployment (p. 3235)

Configuration d'une ressource HostingDeployment

Téléchargez l'exemple de fichier YAML pour la tâche de déploiement d'hébergement à l'aide de la 
commande suivante :

wget https://raw.githubusercontent.com/aws/amazon-sagemaker-operator-for-k8s/master/
samples/xgboost-mnist-hostingdeployment.yaml

Le fichier xgboost-mnist-hostingdeployment.yaml contient les composants suivants qui peuvent 
être modifiés selon les besoins :

• ProductionVariants. Une variante de production est un ensemble d'instances servant un seul modèle. 
SageMaker équilibre la charge entre toutes les variantes de production en fonction des pondérations 
définies.

• Modèles. Un modèle est l'ARN des conteneurs et du rôle d'exécution nécessaire pour servir un modèle. Il 
nécessite au moins un seul conteneur.

• Conteneurs. Un conteneur spécifie le jeu de données et l'image de service. Si vous utilisez votre propre 
algorithme personnalisé au lieu d'un algorithme fourni par SageMaker, le code d'inférence doit répondre 
aux exigences de SageMaker. Pour plus d'informations, veuillez consulter Utilisation de vos propres 
algorithmes avec SageMaker
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Création d'un HostingDeployment

Pour créer un HostingDeployment, utilisez kubectl pour appliquer le fichier hosting.yaml à l'aide de la 
commande suivante :

kubectl apply -f hosting.yaml

SageMaker crée un point de terminaison avec la configuration spécifiée. Vous engagez des frais pour les 
ressources SageMaker utilisées pendant la durée de vie votre point de terminaison. Vous ne payez pas de 
frais une fois votre point de terminaison supprimé.

Le processus de création prend environ 10 minutes.

Répertorier les HostingDeployments

Pour vérifier que l'HostingDeployment a été créé, utilisez la commande suivante :

kubectl get hostingdeployments

Le résultat doit être similaire à ce qui suit :

NAME           STATUS     SAGEMAKER-ENDPOINT-NAME
host-xgboost   Creating   host-xgboost-def0e83e0d5f11eaaa450aSMLOGS

Valeurs de l'état d'HostingDeployment

Le champ d'état peut avoir l'une des valeurs suivantes :

• SynchronizingK8sJobWithSageMaker : l'opérateur se prépare à créer le point de terminaison.
• ReconcilingEndpoint : l'opérateur crée, met à jour ou supprime des ressources de point de 

terminaison. Si l'HostingDeployment reste dans cet état, utilisez kubectl describe pour connaître la 
raison dans le champ Additional.

• OutOfService : le point de terminaison n'est pas disponible pour recevoir les demandes entrantes.
• Creating :CreateEndpoint est en cours d'exécution.
• Updating :UpdateEndpoint ou UpdateEndpointWeightsAndCapacities est en cours d'exécution.
• SystemUpdating : le point de terminaison fait l'objet d'une maintenance et ne peut pas être mis à jour, 

supprimé ou remis à l'échelle tant qu'elle n'est pas terminée. Cette opération de maintenance ne modifie 
pas les valeurs spécifiées par le client telles que la configuration du VPC, le chiffrement KMS, le modèle, 
le type d'instance ou le nombre d'instances.

• RollingBack : le point de terminaison ne parvient pas à effectuer une augmentation ou une réduction 
d'échelle, ni à modifier son poids de variante et est en cours de restauration de sa configuration 
précédente. Une fois la restauration terminée, le point de terminaison revient à un état InService. 
Cet état de transition s'applique uniquement à un point de terminaison dont la scalabilité automatique 
est activée et qui subit des modifications de poids ou de capacité de variante dans le cadre d'un appel
UpdateEndpointWeightsAndCapacities ou lorsque l'opération UpdateEndpointWeightsAndCapacities est 
appelée explicitement.

• InService : le point de terminaison est disponible pour traiter les demandes entrantes.
• Deleting :DeleteEndpoint est en cours d'exécution.
• Failed : le point de terminaison n'a pas pu être créé, mis à jour ou remis à l'échelle. Utilisez

DescribeEndPoint:FailureReason pour obtenir des informations sur l'échec. DeleteEndpoint est la seule 
opération qui peut être effectuée sur un point de terminaison défaillant.

Description d'HostingDeployment

Vous pouvez obtenir des détails de débogage à l'aide de la commande describe kubectl.
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kubectl describe hostingdeployment

Le résultat doit être similaire à ce qui suit :

Name:         host-xgboost
Namespace:    default
Labels:       <none>
Annotations:  kubectl.kubernetes.io/last-applied-configuration: 
                {"apiVersion":"sagemaker.aws.amazon.com/
v1","kind":"HostingDeployment","metadata":{"annotations":{},"name":"host-
xgboost","namespace":"def..."
API Version:  sagemaker.aws.amazon.com/v1
Kind:         HostingDeployment
Metadata: 
  Creation Timestamp:  2019-11-22T19:40:00Z 
  Finalizers: 
    sagemaker-operator-finalizer 
  Generation:        1 
  Resource Version:  4258134 
  Self Link:         /apis/sagemaker.aws.amazon.com/v1/namespaces/default/
hostingdeployments/host-xgboost 
  UID:               def0e83e-0d5f-11ea-aa45-0a3507uiduid
Spec: 
  Containers: 
    Container Hostname:  xgboost 
    Image:               123456789012.dkr.ecr.us-east-2.amazonaws.com/xgboost:latest 
    Model Data URL:      s3://my-bucket/inference/xgboost-mnist/model.tar.gz 
  Models: 
    Containers: 
      xgboost 
    Execution Role Arn:  arn:aws:iam::123456789012:role/service-role/AmazonSageMaker-
ExecutionRole 
    Name:                xgboost-model 
    Primary Container:   xgboost 
  Production Variants: 
    Initial Instance Count:  1 
    Instance Type:           ml.c5.large 
    Model Name:              xgboost-model 
    Variant Name:            all-traffic 
  Region:                    us-east-2
Status: 
  Creation Time:         2019-11-22T19:40:04Z 
  Endpoint Arn:          arn:aws:sagemaker:us-east-2:123456789012:endpoint/host-xgboost-
def0e83e0d5f11eaaaexample 
  Endpoint Config Name:  host-xgboost-1-def0e83e0d5f11e-e08f6c510d5f11eaaa450aexample 
  Endpoint Name:         host-xgboost-def0e83e0d5f11eaaa450a350733ba06 
  Endpoint Status:       Creating 
  Endpoint URL:          https://runtime.sagemaker.us-east-2.amazonaws.com/endpoints/host-
xgboost-def0e83e0d5f11eaaaexample/invocations 
  Last Check Time:       2019-11-22T19:43:57Z 
  Last Modified Time:    2019-11-22T19:40:04Z 
  Model Names: 
    Name:   xgboost-model 
    Value:  xgboost-model-1-def0e83e0d5f11-df5cc9fd0d5f11eaaa450aexample
Events:     <none>

Le champ de statut fournit plus d'informations à l'aide des champs suivants :

• Additional : informations supplémentaires sur l'état du déploiement d'hébergement. Ce champ est 
facultatif et n'est renseigné qu'en cas d'erreur.

• Creation Time : lorsque le point de terminaison a été créé dans SageMaker.
• Endpoint ARN : ARN du point de terminaison SageMaker.
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• Endpoint Config Name : nom SageMaker de la configuration du point de terminaison.
• Endpoint Name : nom SageMaker du point de terminaison.
• Endpoint Status : état du point de terminaison.
• Endpoint URL : URL HTTPS qui peut être utilisée pour accéder au point de terminaison. Pour plus 

d'informations, veuillez consulter Déploiement d'un modèle dans Amazon SageMaker.
• FailureReason : si une commande de création, de mise à jour ou de suppression échoue, la cause est 

indiquée ici.
• Last Check Time : dernière fois que l'opérateur a vérifié l'état du point de terminaison.
• Last Modified Time : date et heure de la dernière modification du point de terminaison.
• Model Names : paire clé-valeur de noms de modèles HostingDeployment aux noms de modèles 

SageMaker.

Appel du point de terminaison

Une fois que l'état du point de terminaison est InService, vous pouvez appeler le point de terminaison 
de deux manières : à l'aide de la CLI AWS, qui effectue l'authentification et la signature des demandes 
d'URL, ou à l'aide d'un client HTTP comme cURL. Si vous utilisez votre propre client, vous devez effectuer 
la signature et authentification d'URL AWS v4 par vous-même.

Pour appeler le point de terminaison à l'aide de la CLI AWS, exécutez la commande suivante. Assurez-
vous de remplacer la région et le nom du point de terminaison par la région et le nom du point de 
terminaison SageMaker de votre point de terminaison. Ces informations peuvent être obtenues à partir du 
résultat de kubectl describe.

# Invoke the endpoint with mock input data.
aws sagemaker-runtime invoke-endpoint \ 
  --region us-east-2 \ 
  --endpoint-name <endpoint name> \ 
  --body $(seq 784 | xargs echo | sed 's/ /,/g') \ 
  >(cat) \ 
  --content-type text/csv > /dev/null

Par exemple, si votre région est us-east-2 et votre nom de configuration de point de terminaison est
host-xgboost-f56b6b280d7511ea824b129926example, la commande suivante invoquerait le point 
de terminaison :

aws sagemaker-runtime invoke-endpoint \ 
  --region us-east-2 \ 
  --endpoint-name host-xgboost-f56b6b280d7511ea824b1299example \ 
  --body $(seq 784 | xargs echo | sed 's/ /,/g') \ 
  >(cat) \ 
  --content-type text/csv > /dev/null
4.95847082138

Ici, 4.95847082138 est la prédiction du modèle pour les données simulées.

Mise à jour d'HostingDeployment

1. Une fois qu'un HostingDeployment a l'état InService, il peut être mis à jour. Environ 10 minutes 
peuvent être nécessaires pour que l'HostingDeployment soit en service. Utilisez la commande suivante 
pour vérifier que l'état est InService :

kubectl get hostingdeployments

2. HostingDeployment peut être mis à jour avant que l'état ne soit InService. L'opérateur attend que le 
point de terminaison SageMaker soit InService avant d'appliquer la mise à jour.
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Pour appliquer une mise à jour, modifiez le fichier hosting.yaml. Par exemple, remplacez le champ
initialInstanceCount de 1 à 2 comme suit :

apiVersion: sagemaker.aws.amazon.com/v1
kind: HostingDeployment
metadata: 
  name: host-xgboost
spec: 
    region: us-east-2 
    productionVariants: 
        - variantName: all-traffic 
          modelName: xgboost-model 
          initialInstanceCount: 2 
          instanceType: ml.c5.large 
    models: 
        - name: xgboost-model 
          executionRoleArn: arn:aws:iam::123456789012:role/service-role/
AmazonSageMaker-ExecutionRole 
          primaryContainer: xgboost 
          containers: 
            - xgboost 
    containers: 
        - containerHostname: xgboost 
          modelDataUrl: s3://my-bucket/inference/xgboost-mnist/model.tar.gz 
          image: 123456789012.dkr.ecr.us-east-2.amazonaws.com/xgboost:latest

3. Enregistrez le fichier, puis utilisez kubectl pour appliquer votre mise à jour comme suit. Vous devez 
voir l'état passer de InService à ReconcilingEndpoint, puis à Updating.

$ kubectl apply -f hosting.yaml
hostingdeployment.sagemaker.aws.amazon.com/host-xgboost configured

$ kubectl get hostingdeployments
NAME           STATUS                SAGEMAKER-ENDPOINT-NAME
host-xgboost   ReconcilingEndpoint   host-xgboost-def0e83e0d5f11eaaa450a350abcdef

$ kubectl get hostingdeployments
NAME           STATUS     SAGEMAKER-ENDPOINT-NAME
host-xgboost   Updating   host-xgboost-def0e83e0d5f11eaaa450a3507abcdef

SageMaker déploie un nouvel ensemble d'instances avec vos modèles, bascule le trafic pour utiliser les 
nouvelles instances et draine les anciennes instances. Dès que ce processus commence, l'état devient
Updating. Une fois la mise à jour terminée, votre point de terminaison devient InService. Ce processus 
prend environ 10 minutes.

Suppression de l'HostingDeployment

1. Utiliser kubectl pour supprimer un HostingDeployment à l'aide de la commande suivante :

kubectl delete hostingdeployments host-xgboost

Le résultat doit être similaire à ce qui suit :

hostingdeployment.sagemaker.aws.amazon.com "host-xgboost" deleted

2. Pour vérifier que le déploiement d'hébergement a été supprimé, utilisez la commande suivante :

kubectl get hostingdeployments
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No resources found.

Les points de terminaison supprimés n'entraînent pas de frais pour les ressources SageMaker.

Opérateur ProcessingJob

Les opérateurs ProcessingJob sont utilisés pour lancer des tâches de traitement Amazon SageMaker. Pour 
plus d'informations sur les tâches de traitement SageMaker, veuillez consulter CreateProcessingJob.

Rubriques
• Création de ProcessingJob à l'aide d'un fichier YAML (p. 3236)
• Répertorier les ProcessingJobs (p. 3237)
• Description d'un ProcessingJob (p. 3237)
• Suppression de ProcessingJob (p. 3239)

Création de ProcessingJob à l'aide d'un fichier YAML

Procédez comme suit pour créer une tâche de traitement Amazon SageMaker à l'aide d'un fichier YAML :

1. Téléchargez le script de pré-traitement kmeans_preprocessing.py.

wget https://raw.githubusercontent.com/aws/amazon-sagemaker-operator-for-k8s/master/
samples/kmeans_preprocessing.py

2. Dans l'un de vos compartiments Amazon Simple Storage Service (Amazon S3), créez un dossier
mnist_kmeans_example/processing_code et téléchargez-y le script.

3. Téléchargez le fichier kmeans-mnist-processingjob.yaml.

wget https://raw.githubusercontent.com/aws/amazon-sagemaker-operator-for-k8s/master/
samples/kmeans-mnist-processingjob.yaml

4. Modifiez le fichier YAML pour spécifier votre sagemaker-execution-role et remplacez toutes les 
instances de my-bucket par votre compartiment S3.

...
metadata: 
  name: kmeans-mnist-processing
... 
  roleArn: arn:aws:iam::<acct-id>:role/service-role/<sagemaker-execution-role>
  ... 
  processingOutputConfig: 
    outputs: 
      ... 
          s3Output: 
            s3Uri: s3://<my-bucket>/mnist_kmeans_example/output/ 
  ... 
  processingInputs: 
    ... 
        s3Input: 
          s3Uri: s3://<my-bucket>/mnist_kmeans_example/processing_code/
kmeans_preprocessing.py

Le sagemaker-execution-role doit disposer d'autorisations pour que SageMaker puisse accéder 
à votre compartiment S3, à Amazon CloudWatch et à d'autres services en votre nom. Pour plus 
d'informations sur la création d'un rôle d'exécution, veuillez consulter Rôles SageMaker.

5. Appliquez le fichier YAML à l'aide de l'une des commandes suivantes.
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Pour l'installation à portée de cluster :

kubectl apply -f kmeans-mnist-processingjob.yaml

Pour l'installation à portée de l'espace de noms :

kubectl apply -f kmeans-mnist-processingjob.yaml -n <NAMESPACE>

Répertorier les ProcessingJobs

Utilisez l'une des commandes suivantes pour répertorier toutes les tâches créées à l'aide de l'opérateur 
ProcessingJob. SAGEMAKER-JOB-NAME  provient de la section metadata du fichier YAML.

Pour l'installation à portée de cluster :

kubectl get ProcessingJob kmeans-mnist-processing

Pour l'installation à portée de l'espace de noms :

kubectl get ProcessingJob -n <NAMESPACE> kmeans-mnist-processing

Votre sortie doit ressembler à ce qui suit :

NAME                    STATUS     CREATION-TIME        SAGEMAKER-JOB-NAME
kmeans-mnist-processing InProgress 2020-09-22T21:13:25Z kmeans-mnist-
processing-7410ed52fd1811eab19a165ae9f9e385

Le résultat répertorie toutes les tâches, quel que soit leur statut. Pour supprimer une tâche de la liste, 
veuillez consulter Delete a Processing Job.

État du ProcessingJob

• SynchronizingK8sJobWithSageMaker – La tâche est d'abord envoyée au cluster. L'opérateur a reçu 
la demande et se prépare à créer la tâche de traitement.

• Reconciling – L'opérateur est en train d'initialiser ou de récupérer des erreurs transitoires, avec 
d'autres. Si la tâche de traitement reste dans cet état, utilisez la commande kubectl describe pour 
connaître la raison dans le champ Additional.

• InProgress | Completed | Failed | Stopping | Stopped – État de la tâche de traitement 
SageMaker. Pour de plus amples informations, veuillez consulter DescribeProcessingJob.

• Error – L'opérateur ne peut pas récupérer via un rapprochement.

Les tâches arrêtées, achevées ou échouées n'entraînent pas de frais supplémentaires pour les ressources 
SageMaker.

Description d'un ProcessingJob

Utilisez l'une des commandes suivantes pour obtenir plus de détails sur une tâche de traitement. Ces 
commandes sont généralement utilisées pour déboguer un problème ou vérifier les paramètres d'une tâche 
de traitement.

Pour l'installation à portée de cluster :
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kubectl describe processingjob kmeans-mnist-processing

Pour l'installation à portée de l'espace de noms :

kubectl describe processingjob kmeans-mnist-processing -n <NAMESPACE>

Le résultat de votre tâche de traitement doit ressembler à ce qui suit :

$ kubectl describe ProcessingJob kmeans-mnist-processing
Name:         kmeans-mnist-processing
Namespace:    default
Labels:       <none>
Annotations:  kubectl.kubernetes.io/last-applied-configuration: 
                {"apiVersion":"sagemaker.aws.amazon.com/
v1","kind":"ProcessingJob","metadata":{"annotations":{},"name":"kmeans-mnist-
processing",...
API Version:  sagemaker.aws.amazon.com/v1
Kind:         ProcessingJob
Metadata: 
  Creation Timestamp:  2020-09-22T21:13:25Z 
  Finalizers: 
    sagemaker-operator-finalizer 
  Generation:        2 
  Resource Version:  21746658 
  Self Link:         /apis/sagemaker.aws.amazon.com/v1/namespaces/default/processingjobs/
kmeans-mnist-processing 
  UID:               7410ed52-fd18-11ea-b19a-165ae9f9e385
Spec: 
  App Specification: 
    Container Entrypoint: 
      python 
      /opt/ml/processing/code/kmeans_preprocessing.py 
    Image Uri:  763104351884.dkr.ecr.us-west-2.amazonaws.com/pytorch-training:1.5.0-cpu-
py36-ubuntu16.04 
  Environment: 
    Name:   MYVAR 
    Value:  my_value 
    Name:   MYVAR2 
    Value:  my_value2 
  Network Config: 
  Processing Inputs: 
    Input Name:  mnist_tar 
    s3Input: 
      Local Path:   /opt/ml/processing/input 
      s3DataType:   S3Prefix 
      s3InputMode:  File 
      s3Uri:        s3://<s3bucket>-us-west-2/algorithms/kmeans/mnist/mnist.pkl.gz 
    Input Name:     source_code 
    s3Input: 
      Local Path:   /opt/ml/processing/code 
      s3DataType:   S3Prefix 
      s3InputMode:  File 
      s3Uri:        s3://<s3bucket>/mnist_kmeans_example/processing_code/
kmeans_preprocessing.py 
  Processing Output Config: 
    Outputs: 
      Output Name:  train_data 
      s3Output: 
        Local Path:    /opt/ml/processing/output_train/ 
        s3UploadMode:  EndOfJob 
        s3Uri:         s3://<s3bucket>/mnist_kmeans_example/output/ 
      Output Name:     test_data 
      s3Output: 
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        Local Path:    /opt/ml/processing/output_test/ 
        s3UploadMode:  EndOfJob 
        s3Uri:         s3://<s3bucket>/mnist_kmeans_example/output/ 
      Output Name:     valid_data 
      s3Output: 
        Local Path:    /opt/ml/processing/output_valid/ 
        s3UploadMode:  EndOfJob 
        s3Uri:         s3://<s3bucket>/mnist_kmeans_example/output/ 
  Processing Resources: 
    Cluster Config: 
      Instance Count:     1 
      Instance Type:      ml.m5.xlarge 
      Volume Size In GB:  20 
  Region:                 us-west-2 
  Role Arn:               arn:aws:iam::<acct-id>:role/m-sagemaker-role 
  Stopping Condition: 
    Max Runtime In Seconds:  1800 
  Tags: 
    Key:    tagKey 
    Value:  tagValue
Status: 
  Cloud Watch Log URL:             https://us-west-2.console.aws.amazon.com/cloudwatch/
home?region=us-west-2#logStream:group=/aws/sagemaker/ProcessingJobs;prefix=kmeans-mnist-
processing-7410ed52fd1811eab19a165ae9f9e385;streamFilter=typeLogStreamPrefix 
  Last Check Time:                 2020-09-22T21:14:29Z 
  Processing Job Status:           InProgress 
  Sage Maker Processing Job Name:  kmeans-mnist-processing-7410ed52fd1811eab19a165ae9f9e385
Events:                            <none>

Suppression de ProcessingJob

Lorsque vous supprimez une tâche de traitement, la tâche de traitement SageMaker est supprimée 
de Kubernetes, mais pas de SageMaker. Si l'état de la tâche dans SageMaker est InProgress, elle 
est arrêtée. Les tâches de traitement qui sont arrêtées n'entraînent pas de frais pour les ressources 
SageMaker. Utilisez l'une des commandes suivantes pour supprimer une tâche de traitement.

Pour l'installation à portée de cluster :

kubectl delete processingjob kmeans-mnist-processing

Pour l'installation à portée de l'espace de noms :

kubectl delete processingjob kmeans-mnist-processing -n <NAMESPACE>

Le résultat de votre tâche de traitement doit ressembler à ce qui suit.

processingjob.sagemaker.aws.amazon.com "kmeans-mnist-processing" deleted

Note

SageMaker ne supprime pas la tâche de traitement. Les tâches arrêtées continuent de s'afficher 
dans la console SageMaker. La commande delete prend quelques minutes pour nettoyer les 
ressources de SageMaker.

Opérateur HostingAutoScalingPolicy (HAP)
L'opérateur HostingAutoScalingPolicy (HAP) prend une liste d'ID de ressource en tant qu'entrée et applique 
la même politique à chacun d'eux. Chaque ID de ressource est une combinaison d'un nom de point 
de terminaison et d'un nom de variante. L'opérateur HAP effectue deux étapes : il enregistre les ID de 
ressource, puis applique la politique de mise à l'échelle à chaque ID de ressource.Delete annule les deux 
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actions. Vous pouvez appliquer l'opérateur HAP à un point de terminaison SageMaker existant ou créer un 
point de terminaison SageMaker à l'aide de l'opérateur HostingDeployment. Vous pouvez en savoir plus sur 
la scalabilité automatique de SageMaker dans la Documentation sur la politique de scalabilité automatique 
de l'application.

Note

Dans vos commandes kubectl, vous pouvez utiliser le format court, hap, à la place de
hostingautoscalingpolicy.

Rubriques
• Création d'HostingAutoScalingPolicy à l'aide d'un fichier YAML (p. 3240)
• Répertorier les HostingAutoScalingPolicies (p. 3242)
• Description d'HostingAutoScalingPolicy (p. 3243)
• Mise à jour d'HostingAutoScalingPolicy (p. 3243)
• Suppression d'HostingAutoScalingPolicy (p. 3243)
• Mise à jour ou suppression d'un point de terminaison avec une HostingAutoScalingPolicy (p. 3243)

Création d'HostingAutoScalingPolicy à l'aide d'un fichier YAML

Utilisez un fichier YAML pour créer une HostingAutoScalingPolicy (HAP) qui applique une métrique 
prédéfinie ou personnalisée à un ou plusieurs points de terminaison SageMaker.

Amazon SageMaker nécessite des valeurs spécifiques pour appliquer la scalabilité automatique à votre 
variante. Si ces valeurs ne sont pas spécifiées dans la spécification YAML, l'opérateur HAP applique les 
valeurs par défaut suivantes.

# Do not change
Namespace                    = "sagemaker"
# Do not change
ScalableDimension            = "sagemaker:variant:DesiredInstanceCount"
# Only one supported
PolicyType                   = "TargetTrackingScaling"
# This is the default policy name but can be changed to apply a custom policy
DefaultAutoscalingPolicyName = "SageMakerEndpointInvocationScalingPolicy"

Utilisez les exemples suivants pour créer une HAP qui applique une métrique prédéfinie ou personnalisée à 
un ou plusieurs points de terminaison.

Exemple 1 : appliquer une métrique prédéfinie à une variante de point de terminaison unique

1. Téléchargez l'exemple de fichier YAML pour une métrique prédéfinie à l'aide de la commande 
suivante :

wget https://raw.githubusercontent.com/aws/amazon-sagemaker-operator-for-k8s/master/
samples/hap-predefined-metric.yaml

2. Modifiez le fichier YAML pour spécifier votre endpointName, votre variantName et votre region.
3. Utilisez l'une des commandes suivantes pour appliquer une métrique prédéfinie à un seul ID de 

ressource (combinaison de nom de point de terminaison et de nom de variante).

Pour l'installation à portée de cluster :

kubectl apply -f hap-predefined-metric.yaml

Pour l'installation à portée de l'espace de noms :
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kubectl apply -f hap-predefined-metric.yaml -n <NAMESPACE>

Exemple 2 : appliquer une métrique personnalisée à une variante de point de terminaison unique

1. Téléchargez l'exemple de fichier YAML pour une métrique personnalisée à l'aide de la commande 
suivante :

wget https://raw.githubusercontent.com/aws/amazon-sagemaker-operator-for-k8s/master/
samples/hap-custom-metric.yaml

2. Modifiez le fichier YAML pour spécifier votre endpointName, votre variantName et votre region.
3. Utilisez l'une des commandes suivantes pour appliquer une métrique personnalisée à un seul ID 

de ressource (combinaison de nom de point de terminaison et de nom de variante) à la place de la
SageMakerVariantInvocationsPerInstance recommandée.

Note

Amazon SageMaker ne vérifie pas la validité de votre spécification YAML.

Pour l'installation à portée de cluster :

kubectl apply -f hap-custom-metric.yaml

Pour l'installation à portée de l'espace de noms :

kubectl apply -f hap-custom-metric.yaml -n <NAMESPACE>

Exemple 3 : Appliquer une politique de mise à l'échelle à plusieurs points de terminaison et 
variantes

Vous pouvez utiliser l'opérateur HAP pour appliquer la même politique de mise à l'échelle à plusieurs 
ID de ressources. Une demande scaling_policy distincte est créée pour chaque ID de ressource 
(combinaison de nom de point de terminaison et de nom de variante).

1. Téléchargez l'exemple de fichier YAML pour une métrique prédéfinie à l'aide de la commande 
suivante :

wget https://raw.githubusercontent.com/aws/amazon-sagemaker-operator-for-k8s/master/
samples/hap-predefined-metric.yaml

2. Modifiez le fichier YAML pour spécifier votre region et plusieurs valeurs endpointName et
variantName.

3. Utilisez l'une des commandes suivantes pour appliquer une métrique prédéfinie à plusieurs ID de 
ressources (combinaisons de nom de point de terminaison et de nom de variante).

Pour l'installation à portée de cluster :

kubectl apply -f hap-predefined-metric.yaml

Pour l'installation à portée de l'espace de noms :

kubectl apply -f hap-predefined-metric.yaml -n <NAMESPACE>
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Considérations relatives à HostingAutoScalingPolicies pour plusieurs points de terminaison et 
variantes

Les considérations suivantes s'appliquent lorsque vous utilisez plusieurs ID de ressources :

• Si vous appliquez une politique unique sur plusieurs ID de ressources, un PolicyARN est créé pour 
chaque ID de ressource. Cinq points de terminaison ont cinq PolicyARN. Lorsque vous exécutez la 
commande describe sur la politique, les réponses apparaissent comme une tâche et incluent un statut 
de tâche unique.

• Si vous appliquez une métrique personnalisée à plusieurs ID de ressource, la même dimension ou valeur 
est utilisée pour toutes les valeurs (variantes) d'ID de ressource. Par exemple, si vous appliquez une 
métrique client pour les instances 1 à 5 et que la dimension de variante de point de terminaison est 
mappée à la variante 1, lorsque la variante 1 dépasse les métriques, tous les points de terminaison sont 
augmentés ou réduits.

• L'opérateur HAP prend en charge la mise à jour de la liste des ID de ressources. Si vous modifiez, 
ajoutez ou supprimez des ID de ressource à la spécification, la politique de scalabilité automatique 
est supprimée de la liste précédente de variantes et appliquée aux combinaisons d'ID de ressource 
récemment spécifiées. Utilisez la commande describe pour répertorier les ID de ressources auxquels 
la politique est actuellement appliquée.

Répertorier les HostingAutoScalingPolicies

Utilisez l'une des commandes suivantes pour répertorier toutes les HAP (HostingAutoScalingPolicies) 
créées à l'aide de l'opérateur HAP.

Pour l'installation à portée de cluster :

kubectl get hap

Pour l'installation à portée de l'espace de noms :

kubectl get hap -n <NAMESPACE>

Votre sortie doit ressembler à ce qui suit :

NAME             STATUS   CREATION-TIME
hap-predefined   Created  2021-07-13T21:32:21Z

Utilisez la commande suivante pour vérifier l'état de votre HostingAutoScalingPolicy (HAP).

kubectl get hap <job-name>

L'une des valeurs suivantes est renvoyée :

• Reconciling – Certains types d'erreurs affichent l'état Reconciling au lieu de Error. Certains 
exemples sont des erreurs côté serveur et des points de terminaison à l'état Creating ou Updating. 
Vérifiez le champ Additional dans les journaux d'état ou d'opérateur pour plus d'informations.

• Created
• Error

Pour afficher le point de terminaison de scalabilité automatique auquel vous avez appliqué la 
politique

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.

3242

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/kubernetes-hap-operator.html#kubernetes-hap-describe
https://console.aws.amazon.com/sagemaker/


Amazon SageMaker Guide du développeur
SageMaker Operators for Kubernetes

2. Dans le panneau latéral gauche, développez Inférence (Inférence).
3. Choisissez Endpoints (Points de terminaison).
4. Sélectionnez le nom du point de terminaison qui vous intéresse.
5. Faites défiler jusqu'à la section Endpoint runtime settings (Paramètres d'exécution du point de 

terminaison).

Description d'HostingAutoScalingPolicy

Utilisez la commande suivante pour obtenir plus de détails sur une HostingAutoScalingPolicy (HAP). 
Ces commandes sont généralement utilisées pour déboguer un problème ou vérifier les ID de ressource 
(combinaisons de noms de point de terminaison et de noms de variante) d'un HAP.

kubectl describe hap <job-name>

Mise à jour d'HostingAutoScalingPolicy

L'opérateur HostingAutoScalingPolicy (HAP) prend en charge les mises à jour. Vous pouvez modifier votre 
spécification YAML afin de modifier les valeurs, puis appliquer à nouveau la politique. L'opérateur HAP 
supprime la politique existante et applique la nouvelle.

Suppression d'HostingAutoScalingPolicy

Utilisez l'une des commandes suivantes pour supprimer une politique HostingAutoScalingPolicy (HAP).

Pour l'installation à portée de cluster :

kubectl delete hap hap-predefined

Pour l'installation à portée de l'espace de noms :

kubectl delete hap hap-predefined -n <NAMESPACE>

Cette commande supprime la politique de mise à l'échelle et annule l'enregistrement de la cible de mise à 
l'échelle de Kubernetes. Cette commande renvoie le résultat suivant :

hostingautoscalingpolicies.sagemaker.aws.amazon.com "hap-predefined" deleted

Mise à jour ou suppression d'un point de terminaison avec une HostingAutoScalingPolicy

Pour mettre à jour un point de terminaison qui a une HostingAutoScalingPolicy (HAP), utilisez la commande
kubectl delete pour supprimer l'HAP, mettre à jour le point de terminaison, puis réappliquer l'HAP.

Pour supprimer un point de terminaison qui possède une HAP, utilisez la commande kubectl delete
pour supprimer l'HAP avant de supprimer le point de terminaison.

Migration des ressources vers la nouvelle version de SageMaker 
Operators for Kubernetes
La nouvelle version d'Amazon SageMaker Operators for Kubernetes utilise AWS Controllers for Kubernetes
(ACK) pour entraîner, régler et déployer des modèles de machine learning avec Amazon SageMaker. 
ACK est une infrastructure servant à la création de contrôleurs Kubernetes personnalisés, dans laquelle 
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chaque contrôleur communique avec une API de service AWS. Ces contrôleurs permettent aux utilisateurs 
de Kubernetes d'allouer des ressources AWS telles que des bases de données ou des files d'attente de 
messages utilisant l'API Kubernetes. Pour obtenir la liste de tous les contrôleurs de service ACK, consultez
Services dans la documentation sur ACK.

Note

La nouvelle version de SageMaker Operators for Kubernetes n'est pas rétrocompatible. Procédez 
comme suit pour migrer vos ressources.

Pour plus d'informations, consultez la documentation sur ACK ou le référentiel GitHub des contrôleurs ACK 
SageMaker. Pour obtenir la liste des ressources SageMaker prises en charge, consultez la Référence des 
API ACK. Pour commencer avec des exemples pratiques, consultez Didacticiels (p. 3246).

Prérequis

Pour migrer correctement des ressources vers la nouvelle version de SageMaker Operators for 
Kubernetes, vous devez :

1. Installer la nouvelle version de SageMaker Operators for Kubernetes. Consultez Configuration dans
Machine Learning avec le contrôleur ACK SageMaker (langue française non garantie) pour obtenir des 
instructions pas-à-pas.

2. Si vous utilisez Ressources HostingAutoscalingPolicy (p. 3245), installez le nouvel opérateur Application 
Auto Scaling. Consultez Configuration dans Dimensionner les charges de travail SageMaker avec 
Application Auto Scaling (langue française non garantie) pour obtenir des instructions pas-à-pas. Cette 
étape est facultative si vous n'utilisez pas les ressources HostingAutoScalingPolicy.

Si les autorisations sont correctement configurées, le contrôleur de service ACK SageMaker peut 
déterminer la spécification et l'état de la ressource AWS et réconcilier la ressource comme si le contrôleur 
ACK l'avait créée à l'origine.

Adoption des ressources

La nouvelle version de SageMaker Operators for Kubernetes permet d'adopter des ressources qui n'ont 
pas été créées à l'origine par le contrôleur de service ACK. Pour plus d'informations, consultez Adoption 
des ressources AWS existantes (langue française non garantie) dans la documentation sur ACK.

Les étapes suivantes montrent comment la nouvelle version de SageMaker Operators for Kubernetes peut 
adopter un point de terminaison SageMaker existant. Enregistrez l'exemple suivant dans un fichier nommé
adopt-endpoint-sample.yaml.

apiVersion: services.k8s.aws/v1alpha1
kind: AdoptedResource
metadata: 
  name: adopt-endpoint-sample
spec:   
  aws: 
    # resource to adopt, not created by ACK 
    nameOrID: xgboost-endpoint 
  kubernetes: 
    group: sagemaker.services.k8s.aws 
    kind: Endpoint 
    metadata: 
      # target K8s CR name 
      name: xgboost-endpoint

Soumettez la ressource personnalisée (CR) en utilisant kubectl apply :
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kubectl apply -f adopt-endpoint-sample.yaml

Utilisez kubectl describe pour vérifier les conditions de statut de la ressource que vous avez adoptée.

kubectl describe adoptedresource adopt-endpoint-sample

Vérifiez que la condition ACK.Adopted est True. La sortie doit ressembler à ce qui suit :

---
kind: AdoptedResource
metadata: 
  annotations: 
    kubectl.kubernetes.io/last-applied-configuration: '{"apiVersion":"services.k8s.aws/
v1alpha1","kind":"AdoptedResource","metadata":{"annotations":{},"name":"xgboost-
endpoint","namespace":"default"},"spec":{"aws":{"nameOrID":"xgboost-
endpoint"},"kubernetes":{"group":"sagemaker.services.k8s.aws","kind":"Endpoint","metadata":
{"name":"xgboost-endpoint"}}}}' 
  creationTimestamp: '2021-04-27T02:49:14Z' 
  finalizers: 
  - finalizers.services.k8s.aws/AdoptedResource 
  generation: 1 
  name: adopt-endpoint-sample 
  namespace: default 
  resourceVersion: '12669876' 
  selfLink: "/apis/services.k8s.aws/v1alpha1/namespaces/default/adoptedresources/adopt-
endpoint-sample" 
  uid: 35f8fa92-29dd-4040-9d0d-0b07bbd7ca0b
spec: 
  aws: 
    nameOrID: xgboost-endpoint 
  kubernetes: 
    group: sagemaker.services.k8s.aws 
    kind: Endpoint 
    metadata: 
      name: xgboost-endpoint
status: 
  conditions: 
  - status: 'True' 
    type: ACK.Adopted

Vérifiez que votre ressource existe dans votre cluster :

kubectl describe endpoints.sagemaker xgboost-endpoint

Ressources HostingAutoscalingPolicy

La ressource HostingAutoscalingPolicy (HAP) comprend plusieurs ressources Application Auto Scaling :
ScalableTarget et ScalingPolicy. Lorsque vous adoptez une ressource HAP avec ACK, vous devez 
d'abord installer le contrôleur Application Auto Scaling. Pour adopter les ressources HAP, vous devez 
adopter les ressources ScalableTarget et ScalingPolicy. L'identifiant de ces ressources se trouve 
dans l'état de la ressource HostingAutoscalingPolicy (status.ResourceIDList).

Ressources HostingDeployment

La ressource HostingDeployment se compose de plusieurs ressources SageMaker : Endpoint,
EndpointConfig et chaque Model. Si vous adoptez un point de terminaison SageMaker dans ACK, vous 
devez adopter le Endpoint, EndpointConfig et chaque Model séparément. Les noms Endpoint,
EndpointConfig et Model peuvent être trouvés dans l'état de la ressource HostingDeployment 
(status.endpointName, status.endpointConfigName etstatus.modelNames).
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Pour obtenir la liste de toutes les ressources SageMaker prises en charge, consultez la Référence des API 
ACK.

Nettoyage des anciennes ressources

Une fois que la nouvelle version de HostingAutoscalingPolicy aura adopté vos ressources, il est temps de 
désinstaller les anciens opérateurs et de nettoyer les anciennes ressources.

Étape 1 : désinstaller l'ancien opérateur

Pour désinstaller l'ancien opérateur, consultez Supprimer les opérateurs (p. 3214).

Warning

Désinstallez l'ancien opérateur avant de supprimer d'anciennes ressources.

Étape 2 : supprimer les finaliseurs et supprimer les anciennes ressources

Warning

Avant de supprimer les anciennes ressources, assurez-vous que l'ancien opérateur a été 
désinstallé.

Après avoir désinstallé l'ancien opérateur, vous devez supprimer explicitement les finaliseurs pour 
supprimer les anciennes ressources de l'opérateur. L'exemple de script ci-dessous montre comment 
supprimer toutes les tâches d'entraînement gérées par l'ancien opérateur dans un espace de noms donné. 
Vous pouvez utiliser un modèle similaire pour supprimer des ressources supplémentaires une fois qu'elles 
ont été adoptées par le nouvel opérateur.

Note

Vous devez utiliser les noms complets des ressources pour obtenir des ressources. Par exemple, 
utilisez kubectl get trainingjobs.sagemaker.aws.amazon.com plutôt que kubectl 
get trainingjob.

namespace=sagemaker_namespace
training_jobs=$(kubectl get trainingjobs.sagemaker.aws.amazon.com -n $namespace -ojson | jq 
 -r '.items | .[] | .metadata.name') 
  
for job in $training_jobs
do 
    echo "Deleting $job resource in $namespace namespace" 
    kubectl patch trainingjobs.sagemaker.aws.amazon.com $job -n $namespace -p '{"metadata":
{"finalizers":null}}' --type=merge 
    kubectl delete trainingjobs.sagemaker.aws.amazon.com $job -n $namespace
done

Didacticiels

Pour obtenir des guides plus détaillés sur l'installation et l'utilisation du nouvel opérateur SageMaker pour 
Kubernetes, consultez les didacticiels suivants :

• Machine Learning with the ACK SageMaker Controller (Machine Learning avec le contrôleur ACK 
SageMaker)

• Scale SageMaker Workloads with Application Auto Scaling (Dimensionnement des charges de travail 
SageMaker avec Application Auto Scaling)
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SageMaker Components for Kubeflow Pipelines
Ce document explique comment utiliser SageMaker Components for Kubeflow Pipelines (KFP). Avec 
ces composants de pipeline, vous pouvez créer et contrôler des tâches d'entraînement, de réglage, 
de déploiement de point de terminaison et de transformation par lots dans SageMaker. En exécutant 
des tâches Kubeflow Pipeline sur SageMaker, vous déplacez les tâches de traitement des données 
et d'entraînement du cluster Kubernetes vers le service géré optimisé pour le machine learning de 
SageMaker. Ce document suppose une connaissance préalable de Kubernetes et Kubeflow.

Table des matières
• Qu'est-ce que Kubeflow Pipelines ? (p. 3247)
• Composants de Kubeflow Pipelines (p. 3247)
• Autorisations IAM (p. 3248)
• Conversion de pipelines pour utiliser SageMaker (p. 3249)
• Utilisation des composants SageMaker (p. 3249)

Qu'est-ce que Kubeflow Pipelines ?
Kubeflow Pipelines (KFP) est une plateforme permettant de créer et de déployer des flux de machine 
learning (ML) portables et évolutifs basés sur des conteneurs Docker. La plateforme Kubeflow Pipelines 
comprend les éléments suivants :

• Une interface utilisateur (UI) permettant de gérer et de suivre les expériences, les tâches et les 
exécutions.

• Un moteur (Argo) pour la planification de flux de ML en plusieurs étapes.
• Un kit SDK Python pour définir et manipuler des pipelines et des composants.
• Des blocs-notes pour interagir avec le système à l'aide du SDK.

Un pipeline est une description d'un flux de ML exprimé sous la forme d'un graphe acyclique dirigé tel 
qu'illustré dans le diagramme suivant. Chaque étape du flux est exprimée sous la forme d'un composant de 
pipeline Kubeflow, qui est un module Python.

Si vos données ont été prétraitées, le pipeline standard prend un sous-ensemble des données et exécute 
l'optimisation d'hyperparamètre du modèle. Le pipeline entraîne ensuite un modèle avec le jeu de données 
complet en utilisant les hyperparamètres optimaux. Ce modèle est utilisé à la fois pour l'inférence par lots et 
la création de point de terminaison.

Pour de plus amples informations sur Kubeflow Pipelines, veuillez consulter la Documentation sur Kubeflow 
Pipelines.

Composants de Kubeflow Pipelines
Un composant de Kubeflow Pipelines est un ensemble de code utilisé pour exécuter une étape dans 
un pipeline Kubeflow. Les composants sont représentés par un module Python qui est converti en une 
image Docker. Ces composants permettent d'écrire rapidement et facilement des pipelines pour des 
environnements d'expérimentation et de production sans avoir à interagir avec l'infrastructure Kubernetes 
sous-jacente.

Que fournit SageMaker Components for Kubeflow Pipelines ?

SageMaker Components for Kubeflow Pipelines offre une alternative au lancement de tâches de calcul 
intensif dans SageMaker. Ces composants intègrent SageMaker à la portabilité et à l'orchestration de 
Kubeflow Pipelines. À l'aide des composants SageMaker, chacune des tâches du flux de pipeline s'exécute 
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sur SageMaker au lieu du cluster Kubernetes local. Les paramètres de tâche, l'état, les journaux et les 
résultats de SageMaker sont toujours accessibles à partir de l'interface utilisateur de Kubeflow Pipelines. 
Les composants SageMaker suivants ont été créés pour intégrer six fonctions clés de SageMaker dans vos 
flux de ML. Vous pouvez créer un pipeline Kubeflow entièrement construit à l'aide de ces composants ou 
intégrer des composants individuels dans votre flux selon vos besoins.

L'utilisation de SageMaker Components for Kubeflow Pipelines n'entraîne pas de frais supplémentaires. 
Vous engagez des frais pour toutes les ressources SageMaker que vous utilisez via ces composants.

Composants d'entraînement

Entrainement

Le composant d'entraînement vous permet d'envoyer des tâches SageMaker Training directement à partir 
d'un flux Kubeflow Pipelines. Pour de plus amples informations, veuillez consulter SageMaker Training 
Kubeflow Pipelines component.

Optimisation des hyperparamètres

Le composant Optimisation d'hyperparamètre vous permet d'envoyer des tâches de réglage 
d'hyperparamètre à SageMaker directement à partir d'un flux Kubeflow Pipelines. Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter SageMaker hyperparameter optimization Kubeflow Pipeline component.

Traitement

Le composant Traitement vous permet d'envoyer des tâches de traitement à SageMaker directement 
à partir d'un flux Kubeflow Pipelines. Pour de plus amples informations, veuillez consulter SageMaker 
Processing Kubeflow Pipeline component.

Composants Inférence

Hébergement de déploiement

Le composant Déployer vous permet de déployer un modèle dans SageMaker Hosting à partir d'un flux 
Kubeflow Pipelines. Pour de plus amples informations, veuillez consulter SageMaker Hosting Services - 
Create Endpoint Kubeflow Pipeline component.

Composant Batch Transform

Le composant Transformation par lots vous permet d'exécuter des tâches d'inférence pour un jeu de 
données entier dans SageMaker à partir d'un flux Kubeflow Pipelines. Pour de plus amples informations, 
veuillez consulter SageMaker Batch Transform Kubeflow Pipeline component.

Composants Ground Truth

Ground Truth Le composant Ground Truth vous permet d'envoyer des tâches d'étiquetage SageMaker 
Ground Truth directement à partir d'un flux Kubeflow Pipelines. Pour de plus amples informations, veuillez 
consulter SageMaker Ground Truth Kubeflow Pipelines component.

Équipe de travail

Le composant Équipe de travail vous permet de créer des tâches d'équipe de travail privée SageMaker 
directement à partir d'un flux Kubeflow Pipelines. Pour de plus amples informations, veuillez consulter
SageMaker create private workteam Kubeflow Pipelines component.

Autorisations IAM
Le déploiement de composants Kubeflow Pipelines with SageMaker nécessite les trois niveaux 
d'autorisations IAM suivants :
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• Un utilisateur/rôle IAM pour accéder à votre compte AWS (vos informations d'identification). Remarque : 
vous n'en avez pas du tout besoin si vous avez déjà accès à l'interface utilisateur web KFP et que vous 
avez vos données d'entrée dans Amazon S3, ou si vous disposez déjà d'un cluster Amazon Elastic 
Kubernetes Service (Amazon EKS) avec KFP.

Vous utilisez cet utilisateur/ce rôle à partir de votre nœud de passerelle, qui peut être votre machine 
locale ou une instance distante, pour effectuer les actions suivantes :
• Créer un cluster Amazon EKS et installer KFP
• Créer des rôles/utilisateurs IAM
• Créer des compartiments Amazon S3 pour vos exemples de données d'entrée

L'utilisateur/le rôle IAM nécessite les autorisations suivantes :
• CloudWatchLogsFullAccess
• AWSCloudFormationFullAccess
• IAMFullAccess
• AmazonS3FullAccess
• AmazonEC2FullAccess
• AmazonEKSAdminPolicy (Créez cette politique à l'aide du schéma depuis Amazon EKS Identity-Based 

Policy Examples)
• Rôle IAM utilisé par les pods KFP pour accéder à SageMaker (kfp-example-pod-role) Les pods KFP 

utilisent cette autorisation pour créer des tâches SageMaker à partir de composants KFP. Remarque : 
si vous souhaitez limiter les autorisations aux pods KFP, créez votre propre politique personnalisée et 
attachez-la.

Le nouveau rôle nécessite l'autorisation suivante :
• AmazonSageMakerFullAccess

• Rôle IAM utilisé par les tâches SageMaker pour accéder à des ressources telles qu'Amazon S3 et 
Amazon ECR, etc. (kfp-example-sagemaker-execution-role).

Vos tâches SageMaker utilisent ce rôle pour effectuer les actions suivantes :
• Accéder aux ressources SageMaker
• Données d'entrée d'Amazon S3
• Stocker votre modèle de sortie sur Amazon S3

Le rôle nécessite les autorisations suivantes :
• AmazonSageMakerFullAccess
• AmazonS3FullAccess

Ce sont tous les utilisateurs/rôles IAM dont vous avez besoin pour exécuter les composants KFP pour 
SageMaker.

Lorsque vous avez exécuté les composants et que vous avez créé le point de terminaison SageMaker, 
vous avez également besoin d'un rôle avec l'autorisation sagemaker:InvokeEndpoint afin d'interroger 
les points de terminaison d'inférence.

Conversion de pipelines pour utiliser SageMaker
Vous pouvez convertir un pipeline existant pour utiliser SageMaker en portant vos conteneurs de traitement
et vos conteneurs d'entraînement Python génériques. Si vous utilisez SageMaker pour l'inférence, vous 
devez également attacher des autorisations IAM à votre cluster et convertir un artefact en modèle.

Utilisation des composants SageMaker
Dans ce tutoriel, vous exécutez un pipeline à l'aide de SageMaker Components for Kubeflow Pipelines pour 
entraîner un modèle de classification à l'aide de Kmeans avec le jeu de données MNIST. Ce flux utilise les 
pipelines Kubeflow comme orchestrateur et SageMaker comme backend pour exécuter les étapes du flux. 
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Pour obtenir le code complet de ce pipeline et d'autres exemples, veuillez consulter Sample SageMaker 
Kubeflow Pipelines. Pour obtenir des informations sur les composants utilisés, veuillez consulter le
référentiel GitHub KubeFlow Pipelines.

Table des matières
• Installation (p. 3250)
• Exécution de pipeline Kubeflow (p. 3256)

Installation

Pour utiliser Kubeflow Pipelines (KFP), vous avez besoin d'un cluster Amazon Elastic Kubernetes 
Service (Amazon EKS) et d'un nœud de passerelle afin d'interagir avec ce cluster. Les sections suivantes 
présentent les étapes nécessaires à la configuration de ces ressources.

Rubriques
• Configuration d'un nœud de passerelle (p. 3250)
• Configuration d'un cluster Amazon EKS (p. 3251)
• Installation de Kubeflow Pipelines (p. 3251)
• Accès à l'interface utilisateur de KFP (p. 3252)
• Créer des utilisateurs/rôles IAM pour les pods KFP et le service SageMaker (p. 3253)
• Ajout d'un accès à des utilisateurs ou à des rôles IAM supplémentaires (p. 3255)

Configuration d'un nœud de passerelle

Un nœud de passerelle est utilisé pour créer un cluster Amazon EKS et accéder à l'interface utilisateur 
de Kubeflow Pipelines. Utilisez votre machine locale ou une instance Amazon EC2 comme nœud de 
passerelle. Si vous souhaitez utiliser une nouvelle instance Amazon EC2, créez-en une avec la dernière 
version d'Ubuntu 18.04 DLAMI à partir de la console AWS, à l'aide des étapes décrites dans Lancement et 
configuration d'une DLAMI.

Procédez comme suit pour configurer votre nœud de passerelle. Selon votre environnement, il se peut que 
certaines exigences soient déjà configurées.

1. Si vous ne disposez pas d'un cluster Amazon EKS existant, créez un utilisateur nommé
your_credentials en suivant les étapes fournies dans Création d'un utilisateur IAM dans 
votre compte AWS. Si vous disposez d'un cluster Amazon EKS existant, utilisez les informations 
d'identification du rôle IAM ou de l'utilisateur qui y a accès.

2. Ajoutez les autorisations suivantes à votre utilisateur à l'aide des étapes décrites dans Modification des 
autorisations d'un utilisateur IAM :

• CloudWatchLogsFullAccess
• AWSCloudFormationFullAccess
• IAMFullAccess
• AmazonS3FullAccess
• AmazonEC2FullAccess
• AmazonEKSAdminPolicy (Créez cette politique à l'aide du schéma depuis Amazon EKS Identity-

Based Policy Examples)
3. Installez les éléments suivants sur votre nœud de passerelle pour accéder au cluster Amazon EKS et 

à l'interface utilisateur de KFP.

• AWS CLI. Si vous utilisez un utilisateur IAM, configurez votre identifiant de la clé d'accès, clé d'accès 
secrète et région AWS préférée en exécutant : aws configure

• aws-iam-authenticator version 0.1.31 et ultérieure
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• eksctl version supérieure à la 0.15.
• kubectl (La version doit correspondre à votre version de Kubernetes dans une version mineure)

4. Installer boto3.

pip install boto3

Configuration d'un cluster Amazon EKS

Exécutez les étapes suivantes à partir de la ligne de commande de votre nœud de passerelle pour 
configurer un cluster Amazon EKS :

1. Si vous n'avez pas de cluster Amazon EKS existant, effectuez les sous-étapes suivantes. Si vous 
possédez déjà un cluster Amazon EKS, ignorez cette étape.

a. Exécutez ce qui suit à partir de votre ligne de commande pour créer un cluster Amazon EKS avec 
la version 1.17 ou ultérieure. Remplacez <your-cluster-name> par n'importe quel nom pour 
votre cluster.

eksctl create cluster --name <your-cluster-name> --region us-east-1 --auto-
kubeconfig --timeout=50m --managed --nodes=1

b. Lorsque la création du cluster est terminée, vérifiez que vous avez accès au cluster à l'aide de la 
commande suivante.

kubectl get nodes

2. Vérifiez que le contexte kubectl actuel est le cluster que vous souhaitez utiliser avec la commande 
suivante. Le contexte actuel est repéré par un astérisque (*) dans le résultat.

kubectl config get-contexts

CURRENT NAME     CLUSTER
*    <username>@<clustername>.us-east-1.eksctl.io    <clustername>.us-east-1.eksctl.io

3. Si le cluster souhaité n'est pas configuré comme valeur par défaut actuelle, mettez à jour la valeur par 
défaut à l'aide de la commande suivante.

aws eks update-kubeconfig --name <clustername> --region us-east-1

Installation de Kubeflow Pipelines

Exécutez les étapes suivantes à partir de la ligne de commande de votre nœud de passerelle pour installer 
Kubeflow Pipelines sur votre cluster.

1. Installez Kubeflow Pipelines sur votre cluster en suivant l'étape 1 de Documentation sur le déploiement 
de Kubeflow Pipelines. Votre version de KFP doit être au minimum la 1.7.0.

2. Vérifiez que le service Kubeflow Pipelines et d'autres ressources connexes sont en cours d'exécution.

kubectl -n kubeflow get all | grep pipeline

Le résultat doit être similaire à ce qui suit.

pod/ml-pipeline-6b88c67994-kdtjv                      1/1     Running            0      
     2d
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pod/ml-pipeline-persistenceagent-64d74dfdbf-66stk     1/1     Running            0      
     2d
pod/ml-pipeline-scheduledworkflow-65bdf46db7-5x9qj    1/1     Running            0      
     2d
pod/ml-pipeline-ui-66cc4cffb6-cmsdb                   1/1     Running            0      
     2d
pod/ml-pipeline-viewer-crd-6db65ccc4-wqlzj            1/1     Running            0      
     2d
pod/ml-pipeline-visualizationserver-9c47576f4-bqmx4   1/1     Running            0      
     2d
service/ml-pipeline                       ClusterIP   10.100.170.170   <none>       
  8888/TCP,8887/TCP   2d
service/ml-pipeline-ui                    ClusterIP   10.100.38.71     <none>       
  80/TCP              2d
service/ml-pipeline-visualizationserver   ClusterIP   10.100.61.47     <none>       
  8888/TCP            2d
deployment.apps/ml-pipeline                       1/1     1            1           2d
deployment.apps/ml-pipeline-persistenceagent      1/1     1            1           2d
deployment.apps/ml-pipeline-scheduledworkflow     1/1     1            1           2d
deployment.apps/ml-pipeline-ui                    1/1     1            1           2d
deployment.apps/ml-pipeline-viewer-crd            1/1     1            1           2d
deployment.apps/ml-pipeline-visualizationserver   1/1     1            1           2d
replicaset.apps/ml-pipeline-6b88c67994                      1         1         1       
 2d
replicaset.apps/ml-pipeline-persistenceagent-64d74dfdbf     1         1         1       
 2d
replicaset.apps/ml-pipeline-scheduledworkflow-65bdf46db7    1         1         1       
 2d
replicaset.apps/ml-pipeline-ui-66cc4cffb6                   1         1         1       
 2d
replicaset.apps/ml-pipeline-viewer-crd-6db65ccc4            1         1         1       
 2d
replicaset.apps/ml-pipeline-visualizationserver-9c47576f4   1         1         1       
 2d

Accès à l'interface utilisateur de KFP

L'interface utilisateur de Kubeflow Pipelines sert à gérer et suivre les expériences, les tâches et les 
exécutions sur votre cluster. Vous pouvez utiliser le transfert de port pour accéder à l'interface utilisateur de 
Kubeflow Pipelines à partir de votre nœud de passerelle.

Configuration du transfert de port vers le service d'interface utilisateur de KFP

Exécutez ce qui suit à partir de la ligne de commande de votre nœud de passerelle :

1. Vérifiez que le service d'interface utilisateur de KFP est en cours d'exécution à l'aide de la commande 
suivante :

kubectl -n kubeflow get service ml-pipeline-ui

NAME             TYPE        CLUSTER-IP     EXTERNAL-IP   PORT(S)   AGE
ml-pipeline-ui   ClusterIP   10.100.38.71   <none>        80/TCP    2d22h

2. Exécutez la commande suivante pour configurer le transfert de port vers le service d'interface 
utilisateur de KFP. Cela transfère l'interface utilisateur de KFP vers le port 8080 de votre nœud de 
passerelle et vous permet d'accéder à l'interface utilisateur de KFP à partir de votre navigateur.

kubectl port-forward -n kubeflow service/ml-pipeline-ui 8080:80

Le transfert de port de votre machine distante s'arrête s'il n'y a pas d'activité. Exécutez à nouveau cette 
commande si votre tableau de bord ne parvient pas à obtenir des journaux ou des mises à jour. Si les 
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commandes renvoient une erreur, assurez-vous qu'aucun processus n'est déjà en cours d'exécution 
sur le port que vous essayez d'utiliser.

Accès au service d'interface utilisateur de KFP

Votre méthode d'accès à l'interface utilisateur de KFP dépend du type de nœud de passerelle.

• Machine locale en tant que nœud de passerelle

1. Accédez au tableau de bord dans votre navigateur comme suit :

http://localhost:8080

2. Choisissez Pipelines pour accéder à l'interface utilisateur de Pipelines.
• Instance Amazon EC2 en tant que nœud de passerelle

1. Vous devez configurer un tunnel SSH sur votre instance Amazon EC2 pour accéder au tableau de 
bord Kubeflow à partir du navigateur de votre machine locale.

À partir d'une nouvelle session de terminal sur votre machine locale, exécutez ce qui suit. 
Remplacez <public-DNS-of-gateway-node> par l'adresse IP de votre instance qui se 
trouve sur la console Amazon EC2. Vous pouvez également utiliser le DNS public. Remplacez
<path_to_key> par le chemin d'accès à la clé PEM utilisée pour accéder au nœud de passerelle.

public_DNS_address=<public-DNS-of-gateway-node>
key=<path_to_key>

on Ubuntu:
ssh -i ${key} -L 9000:localhost:8080 ubuntu@${public_DNS_address}

or on Amazon Linux:
ssh -i ${key} -L 9000:localhost:8080 ec2-user@${public_DNS_address}

2. Accédez au tableau de bord dans votre navigateur.

http://localhost:9000

3. Choisissez Pipelines pour accéder à l'interface utilisateur de KFP.

Créer des utilisateurs/rôles IAM pour les pods KFP et le service SageMaker

Vous avez maintenant un cluster Kubernetes avec Kubeflow configuré. Pour exécuter SageMaker 
Components for Kubeflow Pipelines, les pods Kubeflow Pipeline doivent accéder à SageMaker. Dans cette 
section, vous créez des utilisateurs/rôles IAM à utiliser par les pods Kubeflow Pipeline et SageMaker.

Création d'un rôle d'exécution KFP

Exécutez ce qui suit à partir de la ligne de commande de votre nœud de passerelle :

1. Activez la prise en charge OIDC sur le cluster Amazon EKS avec la commande suivante. Remplacez
<cluster_name> par le nom de votre cluster et <cluster_region> par la région dans laquelle se 
trouve votre cluster.

eksctl utils associate-iam-oidc-provider --cluster <cluster-name> \ 
        --region <cluster-region> --approve

2. Exécutez la commande suivante pour obtenir URL du diffuseur OIDC. Cette URL se présente au 
format https://oidc.eks.<region>.amazonaws.com/id/<OIDC_ID>.
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aws eks describe-cluster --region <cluster-region> --name <cluster-name> --query 
 "cluster.identity.oidc.issuer" --output text

3. Pour créer un fichier nommé trust.json, exécutez la commande suivante. Remplacez <OIDC_URL>
par l'URL de votre diffuseur OIDC. N'incluez pas https:// lorsqu'il figure dans l'URL de votre 
diffuseur OIDC. Remplacez <AWS_account_number> par votre numéro de compte AWS.

OIDC_URL="<OIDC-URL>"
AWS_ACC_NUM="<AWS-account-number>"

# Run this to create trust.json file
cat <<EOF > trust.json
{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Principal": { 
        "Federated": "arn:aws:iam::${AWS_ACC_NUM}:oidc-provider/${OIDC_URL}" 
      }, 
      "Action": "sts:AssumeRoleWithWebIdentity", 
      "Condition": { 
        "StringEquals": { 
          "${OIDC_URL}:aud": "sts.amazonaws.com", 
          "${OIDC_URL}:sub": "system:serviceaccount:kubeflow:pipeline-runner" 
        } 
      } 
    } 
  ]
}
EOF

4. Créer un rôle IAM nommé kfp-example-pod-role utilisant trust.json à l'aide de la commande 
suivante. Ce rôle est utilisé par les pods KFP pour créer des tâches SageMaker à partir de 
composants KFP. Notez l'ARN renvoyé dans le résultat.

aws iam create-role --role-name kfp-example-pod-role --assume-role-policy-document 
 file://trust.json
aws iam attach-role-policy --role-name kfp-example-pod-role --policy-arn 
 arn:aws:iam::aws:policy/AmazonSageMakerFullAccess
aws iam get-role --role-name kfp-example-pod-role --output text --query 'Role.Arn'

5. Modifiez votre compte de service pipeline-runner avec la commande suivante.

kubectl edit -n kubeflow serviceaccount pipeline-runner

6. Dans le fichier, ajoutez l'annotation de rôle Amazon EKS suivante et remplacez <role_arn> par votre 
ARN de rôle.

eks.amazonaws.com/role-arn: <role-arn>

7. Votre fichier doit ressembler à ce qui suit lorsque vous avez ajouté l'annotation de rôle Amazon EKS. 
Sauvegardez le fichier.

apiVersion: v1
kind: ServiceAccount
metadata: 
  annotations: 
    eks.amazonaws.com/role-arn: <role-arn>
    kubectl.kubernetes.io/last-applied-configuration: | 
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      {"apiVersion":"v1","kind":"ServiceAccount","metadata":{"annotations":
{},"labels":{"app":"pipeline-runner","app.kubernetes.io/component":"pipelines-
runner","app.kubernetes.io/instance":"pipelines-runner-0.2.0","app.kubernetes.io/
managed-by":"kfctl","app.kubernetes.io/name":"pipelines-runner","app.kubernetes.io/
part-of":"kubeflow","app.kubernetes.io/version":"0.2.0"},"name":"pipeline-
runner","namespace":"kubeflow"}} 
  creationTimestamp: "2020-04-16T05:48:06Z" 
  labels: 
    app: pipeline-runner 
    app.kubernetes.io/component: pipelines-runner 
    app.kubernetes.io/instance: pipelines-runner-0.2.0 
    app.kubernetes.io/managed-by: kfctl 
    app.kubernetes.io/name: pipelines-runner 
    app.kubernetes.io/part-of: kubeflow 
    app.kubernetes.io/version: 0.2.0 
  name: pipeline-runner 
  namespace: kubeflow 
  resourceVersion: "11787" 
  selfLink: /api/v1/namespaces/kubeflow/serviceaccounts/pipeline-runner 
  uid: d86234bd-7fa5-11ea-a8f2-02934be6dc88
secrets:
- name: pipeline-runner-token-dkjrk

Création d'un rôle d'exécution SageMaker

Le rôle IAM kfp-example-sagemaker-execution-role est utilisé par les tâches SageMaker pour 
accéder aux ressources AWS. Pour en savoir plus, veuillez consulter la section Autorisations IAM. Vous 
fournissez ce rôle en tant que paramètre d'entrée lors de l'exécution du pipeline.

Exécutez la commande suivante pour créer le rôle. Prenez note de l'ARN qui est renvoyé dans le résultat.

SAGEMAKER_EXECUTION_ROLE_NAME=kfp-example-sagemaker-execution-role

TRUST="{ \"Version\": \"2012-10-17\", \"Statement\": [ { \"Effect\": \"Allow\", \"Principal
\": { \"Service\": \"sagemaker.amazonaws.com\" }, \"Action\": \"sts:AssumeRole\" } ] }"
aws iam create-role --role-name ${SAGEMAKER_EXECUTION_ROLE_NAME} --assume-role-policy-
document "$TRUST"
aws iam attach-role-policy --role-name ${SAGEMAKER_EXECUTION_ROLE_NAME} --policy-arn 
 arn:aws:iam::aws:policy/AmazonSageMakerFullAccess
aws iam attach-role-policy --role-name ${SAGEMAKER_EXECUTION_ROLE_NAME} --policy-arn 
 arn:aws:iam::aws:policy/AmazonS3FullAccess

aws iam get-role --role-name ${SAGEMAKER_EXECUTION_ROLE_NAME} --output text --query 
 'Role.Arn'

Ajout d'un accès à des utilisateurs ou à des rôles IAM supplémentaires

Si vous utilisez un IDE intuitif comme Jupyter ou si vous souhaitez que d'autres personnes de votre 
organisation utilisent le cluster que vous avez configuré, vous pouvez également leur accorder un accès. 
Les étapes suivantes s'exécutent dans ce flux à l'aide des blocs-notes SageMaker. Une instance de bloc-
notes SageMaker est une instance de calcul Amazon EC2 entièrement gérée qui exécute l'appli Jupyter 
Notebook. Vous utilisez l'instance de bloc-notes pour créer et gérer les blocs-notes Jupyter afin de créer 
des flux de ML. Vous pouvez définir, compiler, déployer et exécuter votre pipeline à l'aide du kit SDK 
Python KFP ou de la CLI. Si vous n'utilisez pas de bloc-notes SageMaker pour exécuter Jupyter, vous 
devez installer la AWS CLIet la dernière version de kubectl.

1. Suivez les étapes de Créer une instance de bloc-notes Amazon SageMaker pour créer une instance 
de bloc-notes SageMaker si vous n'en avez pas encore. Donnez au rôle IAM pour cette instance 
l'autorisation S3FullAccess.
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2. Les clusters Amazon EKS utilisent des utilisateurs et des rôles IAM pour contrôler l'accès au cluster. 
Les règles sont implémentées dans une mappe de configuration nommée aws-auth. Seul l'utilisateur/
le rôle qui a accès au cluster sera en mesure de modifier cette mappe de configuration. Exécutez la 
commande suivante à partir de la ligne de commande de votre nœud de passerelle pour obtenir le rôle 
IAM de l'instance de bloc-notes que vous avez créée. Remplacez <instance-name> par le nom de 
votre instance.

aws sagemaker describe-notebook-instance --notebook-instance-name <instance-name> --
region <region> --output text --query 'RoleArn'

Cette commande génère l'ARN du rôle IAM au format arn:aws:iam::<account-id>:role/
<role-name>. Notez cet ARN.

3. Exécutez la commande suivante pour attacher les politiques au rôle IAM. Remplacez <role-name>
par le <role-name> dans votre ARN.

aws iam attach-role-policy --role-name <role-name> --policy-
arn arn:aws:iam::aws:policy/AmazonSageMakerFullAccess
aws iam attach-role-policy --role-name <role-name> --policy-arn 
 arn:aws:iam::aws:policy/AmazonEKSWorkerNodePolicy
aws iam attach-role-policy --role-name <role-name> --policy-
arn arn:aws:iam::aws:policy/AmazonS3FullAccess

4. eksctl fournit des commandes pour lire et modifier la mappe de configuration aws-auth.
system:masters est l'un des groupes d'utilisateurs par défaut. Vous ajoutez l'utilisateur à ce 
groupe. Le groupe system:masters a des autorisations de super-utilisateur sur le cluster. 
Vous pouvez également créer un groupe avec des autorisations plus restrictives ou lier des 
autorisations directement aux utilisateurs. Remplacez <IAM-Role-arn> par l'ARN du rôle IAM.
<your_username> peut être n'importe quel nom d'utilisateur unique.

eksctl create iamidentitymapping \ 
    --cluster <cluster-name> \ 
    --arn <IAM-Role-arn> \ 
    --group system:masters \ 
    --username <your-username> \ 
    --region <region>

5. Ouvrez le bloc-notes Jupyter sur votre instance SageMaker et exécutez les opérations suivantes pour 
vérifier qu'il a accès au cluster.

aws eks --region <region> update-kubeconfig --name <cluster-name>
kubectl -n kubeflow get all | grep pipeline

Exécution de pipeline Kubeflow

Maintenant que la configuration de votre nœud de passerelle et du cluster Amazon EKS est terminée, vous 
pouvez créer votre pipeline de classification. Pour créer votre pipeline, vous devez le définir et le compiler. 
Vous le déployez alors et l'utilisez pour exécuter des flux. Vous pouvez définir votre pipeline dans Python et 
utiliser le tableau de bord de KFP, la CLI de KFP ou le kit SDK Python pour compiler, déployer et exécuter 
vos flux. Le code complet de l'exemple de pipeline de classification MNIST est disponible dans le référentiel 
Github Kubeflow. Pour l'utiliser, clonez les exemples de fichiers Python sur votre nœud de passerelle.

Rubriques
• Préparation de jeux de données (p. 3257)
• Création d'un pipeline Kubeflow à l'aide des composants SageMaker (p. 3257)
• Compiler et déployer votre pipeline (p. 3257)
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• Exécution de prédictions (p. 3259)
• Affichage des résultats et des journaux (p. 3261)
• Nettoyage (p. 3261)

Préparation de jeux de données

Pour exécuter les pipelines, vous devez télécharger le script de prétraitement de l'extraction de données 
dans un compartiment Amazon S3. Ce compartiment et toutes les ressources pour cet exemple doivent se 
situer dans la région Amazon us-east-1. Si vous n'avez pas de compartiment, créez-en un en suivant la 
procédure décrite dans Création d'un compartiment.

Depuis le dossier mnist-kmeans-sagemaker du référentiel Kubeflow que vous avez cloné 
sur votre nœud de passerelle, exécutez la commande suivante pour télécharger le fichier
kmeans_preprocessing.py dans votre compartiment Amazon S3. Modifiez <bucket-name> selon le 
nom du compartiment Amazon S3 que vous avez créé.

aws s3 cp mnist-kmeans-sagemaker/kmeans_preprocessing.py s3://<bucket-name>/
mnist_kmeans_example/processing_code/kmeans_preprocessing.py

Création d'un pipeline Kubeflow à l'aide des composants SageMaker

Le code complet du pipeline de classification MNIST est disponible dans le référentiel Github Kubeflow. 
Pour l'utiliser, clonez les exemples de fichiers Python sur votre nœud de passerelle.

Paramètres d'entrée

Le pipeline de classification MNIST complet comporte des paramètres spécifiques à l'exécution pour 
lesquels vous devez fournir des valeurs lors de la création d'une exécution. Vous devez fournir ces 
paramètres pour chaque composant de votre pipeline. Ces paramètres peuvent également être mis à jour 
lors de l'utilisation d'autres pipelines. Nous avons fourni des valeurs par défaut pour tous les paramètres 
dans l'exemple de fichier de pipeline de classification.

Voici les seuls paramètres que vous devez transmettre pour exécuter les exemples de pipelines. Pour 
transmettre ces paramètres, mettez à jour leurs entrées lors de la création d'une nouvelle exécution.

• ARN de rôle : il doit s'agir de l'ARN d'un rôle IAM disposant d'un accès complet à SageMaker dans votre 
compte AWS. Utilisez l'ARN de kfp-example-pod-role.

• Compartiment : il s'agit du nom du compartiment Amazon S3 vers lequel vous avez téléchargé le fichier
kmeans_preprocessing.py.

Vous pouvez ajuster n'importe lequel des paramètres d'entrée à l'aide de l'interface utilisateur de KFP et 
déclencher à nouveau votre exécution.

Compiler et déployer votre pipeline

Après avoir défini le pipeline en Python, vous devez compiler le pipeline en une représentation 
intermédiaire avant de pouvoir l'envoyer vers le service Kubeflow Pipelines. La représentation intermédiaire 
est une spécification de flux sous la forme d'un fichier YAML compressé en un fichier tar.gz. Vous avez 
besoin du kit SDK KFP pour compiler votre pipeline.

Installation du kit SDK KFP

Exécutez ce qui suit à partir de la ligne de commande de votre nœud de passerelle :

1. Installez le kit SDK KFP en suivant les instructions de la Documentation sur les pipelines Kubeflow.
2. Vérifiez que le kit SDK KFP est installé à l'aide de la commande suivante :
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pip show kfp

3. Vérifiez que dsl-compile a été installé correctement comme suit :

which dsl-compile

Compilation de votre pipeline

Vous disposez de trois options pour interagir avec Kubeflow Pipelines : l'interface utilisateur de KFP, la CLI 
de KFP ou le kit SDK KFP. Les sections suivantes illustrent le flux à l'aide de l'interface utilisateur et de la 
CLI de KFP.

Effectuez les opérations suivantes à partir de votre nœud de passerelle pour compiler votre pipeline.

1. Modifiez votre fichier Python avec votre nom de compartiment Amazon S3 et ARN de rôle IAM.
2. Utilisez la commande dsl-compile à partir de la ligne de commande pour compiler votre pipeline 

comme suit. Remplacez <path-to-python-file> par le chemin d'accès à votre pipeline et <path-
to-output> par l'emplacement que vous souhaitez pour votre fichier tar.gz.

dsl-compile --py <path-to-python-file> --output <path-to-output>

Téléchargement et exécution du pipeline à l'aide de la CLI de KFP

Procédez comme suit à partir de la ligne de commande de votre nœud de passerelle. KFP organise 
les exécutions de votre pipeline en tant qu'expériences. Vous avez la possibilité de spécifier un nom 
d'expérience. Si vous n'en spécifiez pas, l'exécution sera répertoriée sous expérience par défaut.

1. Téléchargez votre pipeline comme suit :

kfp pipeline upload --pipeline-name <pipeline-name> <path-to-output-tar.gz>

Le résultat doit être similaire à ce qui suit. Notez l'ID.

Pipeline 29c3ff21-49f5-4dfe-94f6-618c0e2420fe has been submitted

Pipeline Details
------------------
ID           29c3ff21-49f5-4dfe-94f6-618c0e2420fe
Name         sm-pipeline
Description
Uploaded at  2020-04-30T20:22:39+00:00
...
...

2. Créez une exécution à l'aide de la commande suivante. La commande d'exécution de la CLI de KFP 
ne prend actuellement pas en charge la spécification des paramètres d'entrée lors de la création de 
l'exécution. Vous devez mettre à jour vos paramètres dans le fichier de pipeline de Python avant de 
compiler. Remplacez <experiment-name> et <job-name> par n'importe quel nom. Remplacez
<pipeline-id> par l'ID de votre pipeline envoyé. Remplacez <your-role-arn> par l'ARN de
kfp-example-pod-role. Remplacez <your-bucket-name> par le nom du compartiment Amazon 
S3 que vous avez créé.

kfp run submit --experiment-name <experiment-name> --run-name <job-name> --pipeline-
id <pipeline-id> role_arn="<your-role-arn>" bucket_name="<your-bucket-name>"
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Vous pouvez également soumettre directement une exécution à l'aide du package de pipeline compilé 
créé en tant que sortie de la commande dsl-compile.

kfp run submit --experiment-name <experiment-name> --run-name <job-name> --package-
file <path-to-output> role_arn="<your-role-arn>" bucket_name="<your-bucket-name>"

Le résultat doit être similaire à ce qui suit :

Creating experiment aws.
Run 95084a2c-f18d-4b77-a9da-eba00bf01e63 is submitted
+--------------------------------------+--------+----------+---------------------------
+
| run id                               | name   | status   | created at               
  |
+======================================+========+==========+===========================
+
| 95084a2c-f18d-4b77-a9da-eba00bf01e63 | sm-job |          | 2020-04-30T20:36:41+00:00 
 |
+--------------------------------------+--------+----------+---------------------------
+

3. Accédez à l'interface utilisateur pour vérifier la progression de la tâche.

Téléchargement et exécution du pipeline à l'aide de l'interface utilisateur de KFP

1. Dans le panneau de gauche, choisissez l'option Pipelines.
2. Dans le coin supérieur droit, choisissez +UploadPipeline.
3. Saisissez le nom du pipeline et sa description.
4. Choisissez Upload a file (Télécharger un fichier) et entrez le chemin d'accès au fichier tar.gz que vous 

avez créé à l'aide de la CLI ou du kit SDK Python.
5. Dans le panneau de gauche, choisissez l'onglet Pipelines.
6. Recherchez le pipeline que vous avez créé.
7. Choisissez +CreateRun.
8. Entrez vos paramètres d'entrée.
9. Cliquez sur Run (Exécuter).

Exécution de prédictions

Une fois votre pipeline de classification déployé, vous pouvez exécuter des prédictions de classification 
par rapport au point de terminaison créé par le composant Déployer. Utilisez l'interface utilisateur de KFP 
pour vérifier les artefacts de sortie pour sagemaker-deploy-model-endpoint_name. Téléchargez le 
fichier .tgz pour extraire le nom du point de terminaison ou vérifiez la console SageMaker dans la région 
que vous avez utilisée.

Configuration des autorisations pour exécuter les prédictions

Si vous souhaitez exécuter des prédictions à partir de votre nœud de passerelle, ignorez cette section.

1. Pour utiliser n'importe quelle autre machine pour exécuter des prédictions, affectez l'autorisation
sagemaker:InvokeEndpoint au rôle IAM ou l'utilisateur IAM utilisé par l'ordinateur client. Cette 
autorisation est utilisée pour exécuter des prédictions.

2. Sur votre nœud de passerelle, exécutez ce qui suit pour créer un fichier de politique :

cat <<EoF > ./sagemaker-invoke.json
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{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:InvokeEndpoint" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}
EoF

3. Attachez la politique au rôle IAM ou à l'utilisateur IAM du nœud client.
4. Si votre ordinateur client a un rôle IAM attaché, exécutez ce qui suit. Remplacez <your-instance-

IAM-role> par le nom du rôle IAM du nœud client. Remplacez <path-to-sagemaker-invoke-
json> par le chemin d'accès au fichier de politique que vous avez créé.

aws iam put-role-policy --role-name <your-instance-IAM-role> --policy-name sagemaker-
invoke-for-worker --policy-document file://<path-to-sagemaker-invoke-json>

5. Si les informations d'identification de l'utilisateur IAM sont configurées sur votre ordinateur client, 
exécutez ce qui suit. Remplacez <your_IAM_user_name> par le nom de l'utilisateur IAM du nœud 
client. Remplacez <path-to-sagemaker-invoke-json> par le chemin d'accès au fichier de 
politique que vous avez créé.

aws iam put-user-policy --user-name <your-IAM-user-name> --policy-name sagemaker-
invoke-for-worker --policy-document file://<path-to-sagemaker-invoke-json>

Prédictions d'exécution

1. Créez un fichier Python à partir de votre ordinateur client nommé mnist-predictions.py avec 
le contenu suivant. Remplacez la variable ENDPOINT_NAME. Ce script charge le jeu de données 
MNIST, puis crée un fichier CSV à partir de ces chiffres et l'envoie au point de terminaison à des fins 
de prédiction. Il produit alors les résultats.

import boto3
import gzip
import io
import json
import numpy
import pickle

ENDPOINT_NAME='<endpoint-name>'
region = boto3.Session().region_name

# S3 bucket where the original mnist data is downloaded and stored
downloaded_data_bucket = f"jumpstart-cache-prod-{region}"
downloaded_data_prefix = "1p-notebooks-datasets/mnist"

# Download the dataset
s3 = boto3.client("s3")
s3.download_file(downloaded_data_bucket, f"{downloaded_data_prefix}/mnist.pkl.gz", 
 "mnist.pkl.gz")

# Load the dataset
with gzip.open('mnist.pkl.gz', 'rb') as f: 
    train_set, valid_set, test_set = pickle.load(f, encoding='latin1')
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# Simple function to create a csv from our numpy array
def np2csv(arr): 
    csv = io.BytesIO() 
    numpy.savetxt(csv, arr, delimiter=',', fmt='%g') 
    return csv.getvalue().decode().rstrip()

runtime = boto3.Session(region).client('sagemaker-runtime')

payload = np2csv(train_set[0][30:31])

response = runtime.invoke_endpoint(EndpointName=ENDPOINT_NAME, 
                                   ContentType='text/csv', 
                                   Body=payload)
result = json.loads(response['Body'].read().decode())
print(result)

2. Exécutez le fichier Python comme suit :

python mnist-predictions.py

Affichage des résultats et des journaux

Lorsque le pipeline est en cours d'exécution, vous pouvez choisir n'importe quel composant pour vérifier 
les détails d'exécution, tels que les entrées et les sorties. Cette liste répertorie les noms des ressources 
créées.

Si la demande de KFP est traitée avec succès et qu'une tâche SageMaker est créée, les journaux des 
composants de l'interface utilisateur de KFP fournissent un lien vers la tâche créée dans SageMaker. Les 
journaux CloudWatch Logs sont également fournis si la tâche est correctement créée.

Si vous exécutez trop de tâches de pipeline sur le même cluster, un message d'erreur peut s'afficher et 
indiquer que vous n'avez pas suffisamment de pods disponibles. Pour résoudre ce problème, connectez-
vous à votre nœud de passerelle et supprimez les pods créés par les pipelines que vous n'utilisez pas 
comme suit :

kubectl get pods -n kubeflow
kubectl delete pods -n kubeflow <name-of-pipeline-pod>

Nettoyage

Lorsque vous n'avez plus besoin de votre pipeline, vous devez nettoyer vos ressources.

1. À partir du tableau de bord de KFP, mettez fin à l'exécution de vos pipelines si elles ne se ferment pas 
correctement en choisissant Terminate (Résilier).

2. Si l'option Terminate (Résilier) ne fonctionne pas, connectez-vous à votre nœud de passerelle et 
résiliez manuellement tous les pods créés par votre exécution de pipeline comme suit :

kubectl get pods -n kubeflow
kubectl delete pods -n kubeflow <name-of-pipeline-pod>

3. Connectez-vous au service SageMaker à l'aide de votre compte AWS. Arrêtez manuellement 
toutes les tâches d'entraînement, de transformation par lots et de HPO. Supprimez les modèles, 
les compartiments de données et les points de terminaison pour éviter d'encourir des coûts 
supplémentaires. La résiliation des exécutions de pipeline n'arrête pas les tâches dans SageMaker.
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FAQ sur les flux de travail Amazon SageMaker
Utilisez les rubriques suivantes de la FAQ pour trouver des réponses aux questions fréquemment posées 
sur les flux de travail MLOps.

Q : Dois-je utiliser le kit SDK SageMaker Python pour créer un 
pipeline SageMaker ?
Non, le kit SDK SageMaker Python n'est pas nécessaire pour créer un pipeline SageMaker. Vous pouvez 
également utiliser boto3 ou AWS CloudFormation. La création d'un pipeline nécessite une définition de 
pipeline, qui est un objet JSON définissant chaque étape du pipeline. Le kit SDK de SageMaker offre un 
moyen simple de créer la définition du pipeline, que vous pouvez utiliser avec l'une des API mentionnées 
précédemment pour créer le pipeline lui-même. Sans utiliser le kit SDK, les utilisateurs doivent écrire la 
définition JSON brute pour créer le pipeline sans aucun des contrôles d'erreur fournis par le kit SDK Python 
de SageMaker. Pour voir le schéma de la définition JSON du pipeline, consultez la section SageMaker 
Pipeline Definition JSON Schema (Schéma JSON de la définition du pipeline SageMaker). L'exemple de 
code suivant présente un exemple d'objet JSON de définition de pipeline SageMaker :

{'Version': '2020-12-01', 
 'Metadata': {}, 
 'Parameters': [{'Name': 'ProcessingInstanceType', 
   'Type': 'String', 
   'DefaultValue': 'ml.m5.xlarge'}, 
  {'Name': 'ProcessingInstanceCount', 'Type': 'Integer', 'DefaultValue': 1}, 
  {'Name': 'TrainingInstanceType', 
   'Type': 'String', 
   'DefaultValue': 'ml.m5.xlarge'}, 
  {'Name': 'ModelApprovalStatus', 
   'Type': 'String', 
   'DefaultValue': 'PendingManualApproval'}, 
  {'Name': 'ProcessedData', 
   'Type': 'String', 
   'DefaultValue': 'S3_URL',
{'Name': 'InputDataUrl', 
   'Type': 'String', 
   'DefaultValue': 'S3_URL', 
 'PipelineExperimentConfig': {'ExperimentName': {'Get': 'Execution.PipelineName'}, 
  'TrialName': {'Get': 'Execution.PipelineExecutionId'}}, 
 'Steps': [{'Name': 'ReadTrainDataFromFS', 
   'Type': 'Processing', 
   'Arguments': {'ProcessingResources': {'ClusterConfig': {'InstanceType': 'ml.m5.4xlarge', 
      'InstanceCount': 2, 
      'VolumeSizeInGB': 30}}, 
    'AppSpecification': {'ImageUri': 'IMAGE_URI', 
     'ContainerArguments': [....]}, 
    'RoleArn': 'ROLE', 
      'ProcessingInputs': [...], 
    'ProcessingOutputConfig': {'Outputs': [.....]}, 
    'StoppingCondition': {'MaxRuntimeInSeconds': 86400}}, 
   'CacheConfig': {'Enabled': True, 'ExpireAfter': '30d'}}, 
   ... 
   ... 
   ... 
  }
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Q : Pourquoi y a-t-il une étape de recompression dans mon 
pipeline SageMaker ?
La recompression de modèle se produit lorsque le pipeline doit inclure un script personnalisé dans le fichier 
de modèle compressé (model.tar.gz) qui doit être chargé sur Amazon S3 et utilisé pour déployer un modèle 
vers un point de terminaison SageMaker. Lorsque le pipeline SageMaker entraîne un modèle et l'enregistre 
dans le registre des modèles, il introduit une étape de recompression si le modèle entraîné produit 
par la tâche d'entraînement doit inclure un script d'inférence personnalisé. L'étape de recompression 
décompresse le modèle, ajoute un nouveau script, et recompresse le modèle. L'exécution du pipeline 
ajoute l'étape de recompression comme tâche d'entraînement.

Q : Puis-je utiliser SageMaker Experiments avec SageMaker 
Pipelines ?
Oui. SageMaker Pipelines est intégré nativement à SageMaker Experiments. Vous pouvez utiliser
PipelineExperimentConfig lors de la création d'un pipeline et définir votre propre nom d'expérience 
SageMaker. Chaque exécution du pipeline crée un essai, et chaque étape du pipeline correspond à 
un élément TrialComponent de l'essai. Si aucun nom d'essai n'est spécifié dans la configuration de 
l'expérience, l'ID d'exécution du pipeline est utilisé comme nom d'essai.

pipeline = Pipeline( 
   name=pipeline_name, 
    parameters=[...], 
    steps=[...], 
    sagemaker_session=sagemaker_session, 
    pipeline_experiment_config=PipelineExperimentConfig( 
        ExecutionVariables.PIPELINE_NAME, 
        ExecutionVariables.PIPELINE_EXECUTION_ID 
    )
)

Q : Les modèles de SageMaker Project possèdent un référentiel 
de déploiement de modèles qui utilise CloudFormation (CFN) 
pour créer un point de terminaison. Existe-t-il des moyens de 
déployer le modèle sans utiliser CloudFormation ?
Vous pouvez personnaliser le référentiel de déploiement dans le modèle de projet pour déployer le modèle 
à partir du registre de modèles comme vous le souhaitez. Ce modèle utilise CloudFormation pour créer 
un point de terminaison en temps réel, à titre d'exemple. Vous pouvez mettre à jour le déploiement pour 
utiliser le kit SDK SageMaker, boto3 ou toute autre API capable de créer des points de terminaison au lieu 
de CFN. Si vous devez mettre à jour les étapes de CodeBuild dans le cadre du pipeline de déploiement, 
vous pouvez créer un modèle personnalisé.

Q : Comment transmettre l'URL du fichier de modèle Amazon S3 
de l'étape d'entraînement à l'étape d'enregistrement du modèle 
dans un pipeline SageMaker au moment de l'exécution ?
Vous pouvez référencer l'emplacement du modèle comme une propriété de l'étape d'entraînement, comme 
le montre l'exemple complet du pipeline CustomerChurn dans GitHub.
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Q : Si j'étend un conteneur préconçu pour l'entraînement d'un 
estimateur ou pour une commande ProcessingStep sur 
SageMaker Pipelines, est-il nécessaire de copier le script sur le 
conteneur dans le fichier Docker ?
Non, vous pouvez soit copier le script dans le conteneur, soit le transmettre via l'argument entry_point
(de votre entité estimateur) ou l'argument code (de votre entité processeur), comme le montre l'exemple de 
code suivant.

step_process = ProcessingStep( 
    name="PreprocessAbaloneData", 
    processor=sklearn_processor, 
    inputs = [ 
        ProcessingInput( 
            input_name='dataset', 
            source=..., 
            destination="/opt/ml/processing/code", 
        ) 
    ], 
    outputs=[ 
        ProcessingOutput(output_name="train", source="/opt/ml/processing/train", 
 destination = processed_data_path), 
        ProcessingOutput(output_name="validation", source="/opt/ml/processing/validation", 
 destination = processed_data_path), 
        ProcessingOutput(output_name="test", source="/opt/ml/processing/test", destination 
 = processed_data_path), 
    ], 
    code=os.path.join(BASE_DIR, "process.py"), ## Code is passed through an argument 
    cache_config = cache_config, 
    job_arguments = ['--input', 'arg1']
)

sklearn_estimator = SKLearn( 
    entry_point=os.path.join(BASE_DIR, "train.py"), ## Code is passed through the 
 entry_point 
    framework_version="0.23-1", 
    instance_type=training_instance_type, 
    role=role, 
    output_path=model_path, # New 
    sagemaker_session=sagemaker_session, # New 
    instance_count=1, # New 
    base_job_name=f"{base_job_prefix}/pilot-train", 
    metric_definitions=[ 
        {'Name': 'train:accuracy', 'Regex': 'accuracy_train=(.*?);'}, 
        {'Name': 'validation:accuracy', 'Regex': 'accuracy_validation=(.*?);'} 
    ],
)

Q : Quelle est la méthode recommandée pour gérer les 
dépendances des différentes étapes de SageMaker Pipelines ?
Vous pouvez utiliser un modèle SageMaker Projects pour mettre en œuvre la méthode CI/CD de création 
d'images. Avec ce modèle, vous pouvez automatiser le CI/CD des images qui sont créées et transmises 
vers Amazon ECR. Les modifications apportées aux fichiers du conteneur dans les référentiels de 
contrôle des sources de votre projet déclenchent le pipeline ML et déploient la dernière version pour votre 
conteneur. Pour obtenir plus d'informations, consultez l'article de blog Create Amazon SageMaker projects 
with image building CI/CD pipelines (Créer des projets Amazon SageMaker avec des pipelines CI/CD de 
création d'images).
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Q : Comment puis-je donner accès à SageMaker Project à 
des profils d'utilisateurs spécifiques dans Amazon SageMaker 
Studio ?
SageMaker Projects étant soutenu par AWS Service Catalog, vous devez ajouter chaque rôle nécessitant 
un accès à SageMaker Projects au portefeuille de produits Amazon SageMaker Solutions et ML Ops dans 
le catalogue de services. Vous pouvez le faire dans l'onglet Groups, roles, and users (Groupes, rôles et 
utilisateurs), comme le montre l'image suivante. Si chaque profil d'utilisateur dans Studio possède un rôle 
différent, vous devez ajouter chacun de ces rôles au catalogue de services. Vous pouvez également le faire 
en créant un profil d'utilisateur dans Studio.

Q : Où puis-je voir les propriétés associées à chaque étape du 
pipeline SageMaker afin de pouvoir les utiliser dans les étapes 
suivantes ?
Chaque étape du pipeline utilise les API SageMaker sous-jacentes pour les tâches correspondantes. Par 
exemple, TrainingStep appelle l'API CreateTrainingJob et les propriétés de l'étape correspondent 
à la réponse de DescribeTrainingJob. Le résultat de la réponse se trouve dans le lien de référence 
API pour DescribeTrainingJob. Vous pouvez suivre la même procédure pour obtenir les propriétés de
TransformStep,  ProcessingStep, TuningStep et CreateModelStep Pour plus d'informations sur les étapes 
du pipeline, consultez la section Pipeline Steps (Étapes du pipeline).

Q : Quelle est la meilleure façon de reproduire mon modèle dans 
SageMaker ?
Le service Lineage Tracking de SageMaker fonctionne en arrière-plan pour assurer le suivi de toutes les 
métadonnées associées à vos flux de travail d'entraînement et de déploiement de modèles. Cela comprend 
vos tâches d'entraînement, les jeux de données utilisés, les pipelines, les points de terminaison et les 
modèles réels. Vous pouvez interroger le service de lignage à tout moment pour trouver les artefacts 
exacts utilisés pour l'entraînement d'un modèle. À l'aide de ces artefacts, vous pouvez recréer le même 
flux de travail ML pour reproduire le modèle, pour autant que vous ayez accès au jeu de données exact 
qui a été utilisé. Une composante d'essai permet de suivre la tâche d'entraînement. Ce composant d'essai 
comporte tous les paramètres utilisés dans le cadre de la tâche d'entraînement. Si vous n'avez pas besoin 
de réexécuter l'ensemble du flux de travail, vous pouvez reproduire la tâche d'entraînement pour obtenir le 
même modèle.
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Utilisation d'Amazon Augmented AI 
pour la vérification humaine

Lorsque vous utilisez des applications d'IA telles que Amazon Rekognition ou Amazon Textract, ou vos 
modèles de machine learning (ML) personnalisés, vous pouvez utiliser Amazon Augmented AI pour 
exécuter une vérification humaine sur des prédictions peu fiables ou des échantillons aléatoires.

Qu'est-ce qu'Amazon Augmented AI ?

Amazon Augmented AI (Amazon A2I) est un service qui offre à tous les développeurs une capacité de 
vérification humaine de prédictions ML, sans la charge associée à la création de systèmes de vérification 
humaine ou la gestion d'un grand nombre de vérificateurs humains.

Dans de nombreuses applications ML, les utilisateurs doivent vérifier les prédictions peu fiables pour 
s’assurer de l'exactitude des résultats. Par exemple, l'extraction d'informations à partir de formulaires 
de demande de prêt hypothécaire numérisés peut nécessiter une vérification humaine en raison de la 
mauvaise qualité de la numérisation ou de l’écriture manuscrite. La création de systèmes de vérification 
humaine peut être chronophage et onéreuse, car elle implique la mise en œuvre de processus ou de flux
complexes, l’écriture de logiciels personnalisés pour gérer les tâches et les résultats de la vérification, et la 
gestion d’importants groupes de vérificateurs.

Amazon A2I rationalise la création et la gestion des vérifications humaines pour les applications ML. 
Amazon A2I fournit des flux de vérification humaine intégrés pour les cas d'utilisation ML courants, tels 
que la modération de contenu et l'extraction de texte à partir de documents. Vous pouvez également créer 
vos propres flux pour les modèles ML reposant sur SageMaker ou d’autres outils. À l'aide d'Amazon A2I, 
vous pouvez autoriser des vérificateurs humains à intervenir lorsqu'un modèle ne parvient pas à établir une 
prédiction très fiable ou à auditer ses prédictions en continu.

Exemples de cas d'utilisation Amazon A2I

Les exemples suivants montrent comment utiliser Amazon A2I pour intégrer une boucle de révision 
humaine dans votre application ML. Pour chacun de ces exemples, vous pouvez trouver un bloc-notes 
Jupyter qui démontre que le flux dans Cas d'utilisation et exemples d’utilisation d'Amazon A2I (p. 3288).

• Utilisation d'Amazon A2I avec Amazon Textract : demandez à des humains de vérifier des paires 
clé-valeur importantes dans des documents d'une seule page, ou demandez à Amazon Textract 
d'échantillonner au hasard des documents de votre jeu de données et de les envoyer pour vérification 
humaine.

• Utilisation d'Amazon A2I avec Amazon Rekognition : demandez à des humains de vérifier des images 
non sécurisées, dont le contenu explicite ou violent s’adresse à des adultes, si Amazon Rekognition 
renvoie un score de faible confiance, ou demandez à Amazon Rekognition d'échantillonner au hasard 
des images de votre jeu de données et de les envoyer pour vérification humaine.

• Utilisation d’Amazon A2I pour vérifier des inférences ML en temps réel : utilisez Amazon A2I pour vérifier 
des inférences peu fiables en temps réel faites par un modèle déployé sur un point de terminaison 
hébergé SageMaker, et entraînez progressivement votre modèle à l'aide des données de sortie Amazon 
A2I.

• Utilisation d'Amazon A2I avec Amazon Comprehend : demandez à des humains de vérifier des 
inférences Amazon Comprehend sur les données textuelles telles que l'analyse de ressenti, la syntaxe 
de texte et la détection d’entités.

• Utilisation d'Amazon A2I avec Amazon Transcribe : demandez à des humains de vérifier des 
transcriptions des fichiers vidéo ou audio Amazon Transcribe. Utilisez les résultats de boucles de révision 
humaine de transcription pour créer un vocabulaire personnalisé et améliorer les transcriptions de 
contenus vidéo ou audio similaires à l’avenir.
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• Utilisation d'Amazon A2I avec Amazon Translate : demandez à des humains de vérifier des traductions 
peu fiables renvoyées par Amazon Translate.

• Utilisation d'Amazon A2I pour vérifier des données tabulaires : utilisez Amazon A2I pour intégrer une 
boucle de révision humaine dans une application ML qui utilise des données tabulaires.

Rubriques
• Démarrer avec Amazon Augmented AI (p. 3267)
• Cas d'utilisation et exemples d’utilisation d'Amazon A2I (p. 3288)
• Créer un flux de vérification humaine (p. 3297)
• Supprimer un flux de vérification humaine (p. 3316)
• Créer et démarrer une boucle humaine (p. 3318)
• Supprimer une boucle humaine (p. 3323)
• Créer et gérer des modèles de tâches d'employé (p. 3326)
• Surveillance et gestion de votre boucle humaine (p. 3336)
• Données de sortie Amazon A2I (p. 3337)
• Autorisations et sécurité dans Amazon Augmented AI (p. 3347)
• Utilisation des Amazon CloudWatch Events dans Amazon Augmented AI (p. 3353)
• Utilisation des API dans Amazon Augmented AI (p. 3356)

Démarrer avec Amazon Augmented AI
Pour commencer à utiliser Amazon Augmented AI, vérifiez Composants principaux d'Amazon 
A2I (p. 3267) et Conditions préalables à l'utilisation d'Augmented AI (p. 3271). Ensuite, utilisez la 
documentation suivante pour savoir comment utiliser la console et l'API Amazon A2I.

• Didacticiel : Démarrer dans la console Amazon A2I (p. 3272)
• Didacticiel : Démarrer à l'aide de l'API Amazon A2I (p. 3278)

Vous pouvez également démarrer avec l'API Amazon A2I en suivant un tutoriel Jupyter Notebook. 
Veuillez consulter Cas d'utilisation et exemples d’utilisation d'Amazon A2I (p. 3288) pour obtenir une liste 
d'ordinateurs portables et de cas d'utilisation.

Composants principaux d'Amazon A2I
Examinez les termes suivants pour vous familiariser avec les composants principaux d'Amazon A2I.
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Types de tâche
Le flux AI/ML dans lequel vous intégrez Amazon A2I définit un Type de tâche Amazon A2I.

Amazon A2I prend en charge :

• Deux types de tâches intégrés :Amazon Textract - Extraction par paire clé-valeur A et Amazon 
Rekognition - Modération des images.

• Un type de tâche personnalisé : utilisez un type de tâche personnalisé pour intégrer une boucle de 
vérification humaine dans n'importe quel flux de machine learning. Vous pouvez utiliser un type de 
tâche personnalisé pour intégrer Amazon A2I à d'autres services AWS tels qu'Amazon Comprehend, 
Amazon Transcribe et Amazon Translate, ainsi que vos propres flux de machine learning personnalisés. 
Pour en savoir plus, veuillez consulter la section Cas d'utilisation et exemples d’utilisation d'Amazon 
A2I (p. 3288).

Sélectionnez un onglet dans le tableau suivant pour voir les diagrammes illustrant le fonctionnement 
d'Amazon A2I avec chaque type de tâche. Sélectionnez la page Task type (Type de tâche) à l'aide des 
liens de la liste précédente pour en savoir plus sur ce type de tâche.

Amazon Textract – Key-value pair extraction

Cette image représente le flux intégré à Amazon A2I avec Amazon Textract. Sur la gauche, les 
ressources nécessaires à la création d'un flux de vérification Amazon Textract sont représentées : un 
compartiment Amazon S3, des conditions d'activation, un modèle de tâche d'employé et une équipe 
de travail. Ces ressources sont utilisées pour créer un flux de vérification humaine ou définition de 
flux. Une flèche pointe à droite, vers l'étape suivante du flux : utiliser Amazon Textract pour configurer 
une boucle humaine avec le flux de vérification humaine. Une seconde flèche pointe à droite, de 
cette étape vers l'étape dans laquelle les conditions d'activation spécifiées dans le flux de vérification 
humaine sont remplies. Cela initie la création d'une boucle humaine. À droite de l'image, la boucle 
humaine est représentée en trois étapes : 1) l'interface utilisateur d'employé et les outils sont générés, 
et la tâche est mise à la disposition des employés, 2) les employés vérifient les données d'entrée, et 
enfin, 3) les résultats sont enregistrés dans Amazon S3.

Amazon Rekognition – Image moderation

Cette image représente le flux intégré à Amazon A2I avec Amazon Rekognition. Sur la gauche, 
les ressources nécessaires à la création d'un flux de vérification humaine Amazon Rekognition 
sont représentées : un compartiment Amazon S3, des conditions d'activation, un modèle de tâche 
d'employé et une équipe de travail. Ces ressources sont utilisées pour créer un flux de vérification 
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humaine ou définition de flux. Une flèche pointe à droite, vers l'étape suivante du flux : utiliser Amazon 
Rekognition pour configurer une boucle humaine avec le flux de vérification humaine. Une seconde 
flèche pointe à droite, de cette étape vers l'étape dans laquelle les conditions d'activation spécifiées 
dans le flux de vérification humaine sont remplies. Cela initie la création d'une boucle humaine. À 
droite de l'image, la boucle humaine est représentée en trois étapes : 1) l'interface utilisateur d'employé 
et les outils sont générés, et la tâche est mise à la disposition des employés, 2) les employés vérifient 
les données d'entrée, et enfin, 3) les résultats sont enregistrés dans Amazon S3.

Custom Task Type

L'image suivante illustre le flux personnalisé Amazon A2I. Un modèle ML personnalisé est utilisé 
pour générer des prédictions. L'application client filtre ces prédictions à l'aide de critères définis 
par l'utilisateur et détermine si une vérification humaine est requise. Si c'est le cas, ces prédictions 
sont envoyées à Amazon A2I pour vérification humaine. Amazon A2I collecte les résultats de la 
vérification humaine dans Amazon S3, auquel l'application client peut accéder. Si le filtre détermine 
qu'aucune vérification humaine n'est nécessaire, les prédictions peuvent être transmises directement à 
l'application client.
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Flux de vérification humaine (définition de flux)
Vous utilisez un flux de vérification humaine pour spécifier à votre équipe de travail de configurer votre 
interface utilisateur d'employé à l'aide d'un modèle de tâche d'employé, et de fournir des informations sur la 
façon dont les employés doivent effectuer la tâche de vérification.

Pour les types de tâche intégrés, vous utilisez également le flux de vérification humaine pour identifier 
les conditions dans lesquelles une boucle humaine est initiée. Par exemple, Amazon Rekognition peut 
procéder à la modération du contenu d'image à l'aide du machine learning. Vous pouvez utiliser le flux de 
vérification humaine pour spécifier qu'une image sera envoyée à un humain pour vérifier la modération du 
contenu si la fiabilité d'Amazon Rekognition est trop faible.

Vous pouvez utiliser un flux de vérification humaine pour créer plusieurs boucles humaines.

Vous pouvez créer une définition de flux dans la console SageMaker ou avec l'API SageMaker. Pour en 
savoir plus sur ces deux options, veuillez consulter Créer un flux de vérification humaine (p. 3297).

Équipe de travail

Une équipe de travail est un groupe d'employés humains à qui vous envoyez vos tâches de vérification 
humaine.

Lorsque vous créez un flux de vérification humaine, vous spécifiez une équipe de travail unique.

Votre équipe de travail peut venir de la main-d'œuvre Amazon Mechanical Turk, de la main-d'œuvre gérée 
par le fournisseur, ou de votre propre  main-d'œuvre privée. Lorsque vous utilisez la main-d'œuvre privée, 
vous pouvez créer plusieurs équipes de travail. Chaque équipe de travail peut être utilisée dans plusieurs 
flux de vérification humaine. Pour savoir comment créer une main-d'œuvre et des équipes de travail, 
veuillez consulter Création et gestion de mains-d'œuvres (p. 612).

Modèle de tâche d'employé et interface utilisateur de tâche humaine

Vous utilisez un modèle de tâche d'employé pour créer une interface utilisateur d'employé (une interface 
utilisateur de tâche humaine) pour vos tâches de vérification humaine.

L'interface utilisateur de tâche humaine affiche vos données d'entrée, telles que des documents ou des 
images, et des instructions destinées aux employés. Elle fournit également des outils interactifs que 
l'employé utilise pour effectuer vos tâches.

Pour les types de tâches intégrés, vous devez utiliser le modèle de tâche d'employé Amazon A2I fourni 
pour ce type de tâche.

Boucles humaines
Une boucle humaine est utilisée pour créer une seule tâche de vérification humaine. Pour chaque tâche de 
vérification humaine, vous pouvez choisir le nombre d'employés qui reçoivent une tâchede vérifier un seul 
objet de données. Par exemple, si vous définissez le nombre d'employés par objet sur 3 pour une tâche de 
labélisation de classification d'image, trois employés classent chaque image d'entrée. L'augmentation du 
nombre d'employés par objet peut améliorer la précision de labélisation.

Une boucle humaine est créée à l'aide d'un flux de vérification humaine, de la façon suivante :

• Pour les types de tâches intégrés, les conditions spécifiées dans le flux de vérification humaine 
déterminent le moment de la création de la boucle humaine.

• Les tâches de vérification humaine sont envoyées à l'équipe de travail spécifiée dans le flux de 
vérification humaine.

• Le modèle de tâche d'employé spécifié dans le flux de vérification humaine est utilisé pour rendre 
l'interface utilisateur de tâche humaine.

Quand les boucles humaines sont-elles créées?

3270

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/sms-workforce-management-public.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/sms-workforce-management-vendor.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/sms-workforce-management-vendor.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/sms-workforce-private.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Conditions préalables à l'utilisation d'Augmented AI

Lorsque vous utilisez l'un des types de tâche intégrés, le service AWS correspondant crée et démarre une 
boucle humaine en votre nom lorsque les conditions spécifiées dans votre définition de flux sont remplies. 
Par exemple :

• Lorsque vous utilisez Augmented AI avec Amazon Textract, vous pouvez intégrer Amazon A2I dans une 
tâche de vérification de document à l'aide de l'opération d'API AnalyzeDocument. Une boucle humaine 
est créée chaque fois qu'Amazon Textract renvoie des inférences sur des paires clé-valeur qui répondent 
aux conditions que vous spécifiez dans votre flux de vérification humaine.

• Lorsque vous utilisez Augmented AI avec Amazon Rekognition, vous pouvez intégrer Amazon A2I dans 
une tâche de modération des images à l'aide de l'opération d'API DetectModerationLabels. Une 
boucle humaine est créée chaque fois qu'Amazon Rekognition renvoie des inférences sur le contenu 
d'image qui répondent aux conditions que vous spécifiez dans votre flux de vérification humaine.

Lorsque vous utilisez un type de tâche personnalisé, vous démarrez une boucle humaine à l'aide de l'API 
d'exécution Amazon Augmented AI. Lorsque vous appelez StartHumanLoop dans votre application 
personnalisée, une tâche est soumise à vérification humaine.

Pour savoir comment créer et démarrer une boucle humaine, veuillez consulter Créer et démarrer une 
boucle humaine (p. 3318).

Pour générer ces ressources et créer un flux de vérification humaine, Amazon A2I intègre plusieurs API, 
notamment le modèle d'exécution Amazon Augmented AI, les API SageMaker et les API associées à 
votre type de tâche. Pour en savoir plus, veuillez consulter la section Utilisation des API dans Amazon 
Augmented AI (p. 3356).

Note

La disponibilité de la région AWS peut varier lorsque vous utilisez Augmented AI avec d'autres 
services AWS, tels qu'Amazon Textract. Créez les ressources Augmented AI dans la même région 
AWS que celle utilisée pour interagir avec ces services AWS. Pour connaître la disponibilité des 
régions AWS pour tous les services, veuillez consulter le Tableau des régions.

Conditions préalables à l'utilisation d'Augmented AI
Amazon A2I utilise des ressources dans IAM, SageMaker et Amazon S3 pour créer et exécuter vos flux de 
vérification humaine. Vous pouvez créer certaines de ces ressources dans la console Amazon A2I lorsque 
vous créez un flux de vérification humaine. Pour savoir comment procéder, veuillez consulter la section
Didacticiel : Démarrer dans la console Amazon A2I (p. 3272).

Pour utiliser Amazon A2I, vous avez besoin des ressources suivantes :

• Un ou plusieurs compartiments Amazon S3 dans la même région AWS que le flux pour vos données 
d'entrée et de sortie. Pour créer un compartiment, suivez les instructions de la section Create a Bucket 
(Créer un compartiment) dans le Guide de l'utilisateur de la console Amazon Simple Storage Service.

• Un rôle IAM disposant des autorisations requises pour créer un flux de vérification humaine et 
un utilisateur ou un rôle IAM disposant d'une autorisation d'accès à Augmented AI. Pour de plus 
amples informations, veuillez consulter la section Autorisations et sécurité dans Amazon Augmented 
AI (p. 3347).

• Une main-d'œuvre publique, privée ou du fournisseur pour vos flux de vérification humaine. Si vous 
envisagez d'utiliser une main-d'œuvre privée, vous devez en configurer une à l'avance dans la même 
région AWS que votre flux Amazon A2I. Pour en savoir plus sur ces types de main-d'œuvre, veuillez 
consulter la section Création et gestion de mains-d'œuvres (p. 612).

Important

Pour en savoir plus sur les programmes de conformité qui s'appliquent à Amazon Augmented 
AI, veuillez consulter AWS Services in Scope by Compliance Program (Services concernés 
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par le programme de conformité). Si vous utilisez Amazon Augmented AI conjointement 
avec d'autres services AWS (comme Amazon Rekognition et Amazon Textract), veuillez 
noter qu'Amazon Augmented AI peut ne pas être concerné par les mêmes programmes de 
conformité que ces autres services. Vous êtes responsable de la façon dont vous utilisez 
Amazon Augmented AI. Il vous incombe notamment de comprendre comment le service traite 
ou stocke les données des clients, ainsi que l'impact sur la conformité de votre environnement 
de données. Vous devriez discuter de vos objectifs d'application avec votre équipe de 
compte AWS, qui pourra vous aider à évaluer si le service correspond au cas d'utilisation et à 
l'architecture que vous proposez.

Didacticiel : Démarrer dans la console Amazon A2I
Le didacticiel suivant vous montre comment commencer à utiliser Amazon A2I dans la console Amazon 
A2I.

Le didacticiel vous donne la possibilité d'utiliser Augmented AI avec Amazon Textract pour la vérification 
des documents, ou Amazon Rekognition pour la vérification du contenu des images.

Prérequis
Pour commencer à utiliser Amazon A2I, vous devez remplir les conditions préalables suivantes.

• Créez un compartiment Amazon S3 dans la même région AWS que le flux pour vos données d'entrée 
et de sortie. Par exemple, si vous utilisez Amazon A2I avec Amazon Textract dans la région us-east-1, 
créez votre compartiment dans la région us-east-1. Pour créer un compartiment, suivez les instructions 
de la section Create a Bucket (Créer un compartiment) dans le Guide de l'utilisateur de la console 
Amazon Simple Storage Service.

• Effectuez l'une des actions suivantes :
• Si vous voulez suivre le didacticiel à l'aide d'Amazon Textract, téléchargez cet exemple de document

et placez-le dans votre compartiment Amazon S3.
• Si vous voulez suivre le didacticiel à l'aide d'Amazon Rekognition, téléchargez cette image et placez-la 

dans votre compartiment Amazon S3.

Note

La console Amazon A2I est intégrée à la console SageMaker.

Étape 1 : Créer une équipe de travail
Tout d'abord, créez une équipe de travail dans la console Amazon A2I et ajoutez-vous en tant qu'employé 
afin de pouvoir prévisualiser la tâche de vérification humaine.

Important

Ce didacticiel utilise une équipe de travail privée. La main-d'œuvre privée Amazon A2I est 
configurée dans la zone Ground Truth de la console SageMaker et elle est partagée entre Amazon 
A2I et Ground Truth.

Pour créer une main-d'œuvre privée à l'aide d'e-mails d'employés

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Dans le panneau de navigation, choisissez Labeling workforces(Mains-d'œuvre de labélisation) sous

Ground Truth.
3. Choisissez Private (Privée), puis Create private team (Créer une équipe privée).
4. Choisissez Invite new workers by email (Inviter les nouveaux employés par e-mail).
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5. Pour ce tutoriel, saisissez votre e-mail et celui de toutes les autres personnes dont vous voulez 
qu'elles puissent prévisualiser l'interface utilisateur de la tâche humaine. Collez ou tapez une liste de 
50 adresses e-mail au maximum, séparées par des virgules, dans la zone d'adresses e-mail.

6. Saisissez un nom d'organisation et une adresse e-mail de contact.
7. Éventuellement, choisissez une rubrique Amazon SNS à laquelle abonner l'équipe pour que les 

employés soient avertis par e-mail lorsque de nouvelles tâches de labélisation Ground Truth 
deviennent disponibles. Les notifications Amazon SNS sont prises en charge par Ground Truth, mais 
pas par Augmented AI. Si vous abonnez des employés à des notifications Amazon SNS, ils recevront 
uniquement des notifications concernant les tâches de labélisation Ground Truth. Ils ne recevront pas 
de notifications concernant les tâches Augmented AI.

8. Choisissez Create private team (Créer une équipe privée).

Si vous vous ajoutez à une équipe de travail privée, vous recevez un e-mail de no-
reply@verificationemail.com contenant des informations de connexion. Utilisez le lien figurant dans 
cet e-mail pour réinitialiser votre mot de passe et vous connecter à votre portail d'employé. C'est là que vos 
tâches de vérification humaine apparaissent lorsque vous créez une boucle humaine.

Étape 2 : Créer un flux de vérification humaine
Dans cette étape, vous créez un flux de vérification humaine. Chaque flux de vérification humaine est créé 
pour untype de tâche spécifique. Ce tutoriel vous permet de choisir entre les types de tâches intégrés : 
Amazon Rekognition et Amazon Textract.

Pour créer un flux de vérification humaine :

1. Ouvrez la console Augmented AI à l'adresse https://console.aws.amazon.com/a2i pour accéder à la 
page Human review workflows (Flux de vérification humaine).

2. Sélectionnez Create human review workflow (Créer un flux de vérification humaine).
3. Dans Workflow settings (Paramètres de flux), saisissez un Nom de flux, un compartiment 

S3 et le rôle IAM que vous avez créé pour ce didacticiel, avec la politique gérée AWS
AmazonAugmentedAIIntegratedAPIAccess attachée.

4. Pour Task type (Type de tâche), sélectionnez Textract — Extraction par paire clé-valeur ou
Rekognition — Modération des images.

5. Sélectionnez le type de tâche que vous avez choisi dans le tableau suivant pour obtenir les instructions 
relatives à ce type de tâche.

Amazon Textract – Key-value pair extraction

1. Sélectionnez Trigger a human review for specific form keys based on the form key confidence 
score or when specific form keys are missing (Déclencher une vérification humaine pour des clés 
de formulaire spécifiques en fonction de l'indice de confiance de la clé de formulaire ou lorsque 
des clés de formulaire spécifiques sont manquantes).

2. Pour Key name (Nom de la clé), saisissez Mail Address.

3. Définissez le seuil de confiance d'identification entre 0 et 99.

4. Définissez le seuil de confiance de qualification entre 0 et 99.

5. Sélectionnez Trigger a human review for all form keys identified by Amazon Textract with 
confidence scores in a specific range (Déclencher une vérification humaine pour toutes les clés de 
formulaire identifiées par Amazon Textract avec des indices de confiance figurant dans une plage 
spécifiée).

6. Définissez le seuil de confiance d'identification entre 0 et 90.
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7. Définissez le seuil de confiance de qualification entre 0 et 90.

Cela initie une vérification humaine si Amazon Textract renvoie un indice de confiance inférieur à
99 pour Mail Address et sa clé, ou un indice de confiance inférieur à 90 pour toute paire clé-
valeur détectée dans le document.

L'image suivante montre la section Amazon Textract form extraction - Conditions for invoking 
human review (Extraction de formulaire Amazon Textract - Conditions d'appel d'une vérification 
humaine) de la console Amazon A2I. Dans l'image, les cases en regard des deux types de 
déclencheurs expliqués dans le paragraphe suivant sont cochées, et Mail Address est utilisé 
comme Nom de clé pour le premier déclencheur. Le seuil de confiance d'identification est défini 
à l'aide d'indices de confiance pour les paires clé-valeur détectées dans le formulaire. Il est défini 
entre 0 et 99. Le seuil de confiance de qualification est défini à l'aide d'indices de confiance pour le 
texte contenu dans les clés et les valeurs d'un formulaire. Il est défini entre 0 et 99.

Amazon Rekognition – Image moderation

1. Sélectionnez Trigger human review for labels identified by Amazon Rekognition based on label 
confidence score (Déclencher une vérification humaine pour les étiquettes identifiées par Amazon 
Rekognition en fonction de l'indice de confiance de l'étiquette).

2. Définissez Threshold (Seuil) entre 0 et 98.
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Cela initie une vérification humaine si Amazon Rekognition renvoie un indice de confiance 
inférieur à 98 pour une tâche de modération des images.

L'image suivante illustre la façon dont vous pouvez sélectionner l'option Trigger human review 
for labels identified by Amazon Rekognition based on label confidence score (Déclencher une 
vérification humaine pour les étiquettes identifiées par Amazon Rekognition en fonction de l'indice 
de confiance de l'étiquette)  et saisissez un Threshold (Seuil) entre 0 et 98 dans la console 
Amazon A2I.

6. Pour Worker task template creation (Création d'un modèle de tâche d'employé), sélectionnez Create 
from a default template (Créer à partir d'un modèle par défaut).

7. Saisissez un Template name (Nom de modèle).
8. Dans le champ Task description (Description de la tâche), saisissez le texte suivant :

Read the instructions carefully and complete the task.

9. Pour Workers (Employés), sélectionnez Privé.
10. Sélectionnez l'équipe privée que vous avez créée.
11. Choisissez Create (Créer).

Une fois que votre flux de vérification humaine est créé, il apparaît dans le tableau de la page Human 
review workflows (Flux de vérification humaine). Lorsque Status (État) est défini sur Active, copiez et 
enregistrez l'ARN du flux. Vous en aurez besoin à l'étape suivante.

Étape 3 : Démarrer une boucle humaine
Vous devez utiliser une opération d'API pour démarrer une boucle humaine. Vous pouvez choisir entre 
un grand nombre de kits SDK spécifiques au langage pour interagir avec ces opérations d'API. Pour 
consulter la documentation de ces différents kits SDK, reportez-vous à la section See Also (Voir aussi)dans 
la documentation d'API, comme illustré dans l'image suivante.
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Pour ce didacticiel, vous utiliserez l'une des API suivantes :

• Si vous avez choisi le type de tâche Amazon Textract, utilisez l'opération AnalyzeDocument.
• Si vous avez choisi le type de tâche Amazon Rekognition, utilisez l'opération
DetectModerationLabels.

Vous pouvez interagir avec ces API à l'aide d'une instance de bloc-notes SageMaker (recommandé 
pour les nouveaux utilisateurs) ou de l'AWS Command Line Interface (AWS CLI). Choisissez l'une des 
possibilités suivantes pour en savoir plus sur ces options :

• Pour en savoir plus sur une instance de bloc-notes, et la configurer, veuillez consulter la section
Utilisation des instances de bloc-notes Amazon SageMaker (p. 203).

• Pour en savoir plus sur la AWS CLI, et commencer à l'utiliser , veuillez consulter la section What Is the 
AWS Command Line Interface? (Présentation de l'interface de ligne de commande ) dans le Guide de 
l'utilisateur de l'AWS Command Line Interface.

Sélectionnez votre type de tâche dans le tableau suivant pour afficher des exemples de demandes pour 
Amazon Textract et Amazon Rekognition à l'aide de l'outil AWS SDK for Python (Boto3).

Amazon Textract – Key-value pair extraction

L'exemple suivant utilise l'outil AWS SDK for Python (Boto3) pour appeler analyze_document
dans la région us-west-2. Remplacez le texte en rouge et en italique par vos ressources. N'incluez le 
paramètre DataAttributes que si vous utilisez la main-d'œuvre Amazon Mechanical Turk. Pour 
plus d'informations, veuillez consulter la documentation analyze_document dans la référence d'API 
AWS SDK for Python (Boto).

   response = client.analyze_document( 
         Document={ 
                "S3Object": { 
                    "Bucket": "AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET",  
                    "Name": "document-name.pdf" 
                } 
         }, 
         HumanLoopConfig={ 

3276

https://docs.aws.amazon.com/textract/latest/dg/API_AnalyzeDocument.html
https://docs.aws.amazon.com/rekognition/latest/dg/API_DetectModerationLabels.html
https://docs.aws.amazon.com/cli/latest/userguide/cli-chap-welcome.html
https://docs.aws.amazon.com/cli/latest/userguide/cli-chap-welcome.html
https://docs.aws.amazon.com/augmented-ai/2019-11-07/APIReference/API_HumanLoopDataAttributes.html
https://boto3.amazonaws.com/v1/documentation/api/latest/reference/services/textract.html#Textract.Client.analyze_document


Amazon SageMaker Guide du développeur
Didacticiel : Démarrer dans la console Amazon A2I

            "FlowDefinitionArn":"arn:aws:sagemaker:us-west-2:111122223333:flow-
definition/flow-definition-name", 
            "HumanLoopName":"human-loop-name", 
            "DataAttributes" : { 
                "ContentClassifiers":
["FreeOfPersonallyIdentifiableInformation","FreeOfAdultContent"] 
            } 
         }, 
         FeatureTypes=["TABLES", "FORMS"])

Amazon Rekognition – Image moderation

L'exemple suivant utilise l'outil AWS SDK for Python (Boto3) pour appeler
detect_moderation_labels dans la région us-west-2. Remplacez le texte en rouge et en 
italique par vos ressources. N'incluez le paramètre DataAttributes que si vous utilisez la main-
d'œuvre Amazon Mechanical Turk. Pour plus d'informations, veuillez consulter la documentation
detect_moderation_labels dans la référence d'API AWS SDK for Python (Boto).

   response = client.detect_moderation_labels( 
            Image={ 
                "S3Object":{ 
                    "Bucket": "AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET",  
                    "Name": "image-name.png" 
                } 
            }, 
            HumanLoopConfig={ 
               "FlowDefinitionArn":"arn:aws:sagemaker:us-west-2:111122223333:flow-
definition/flow-definition-name", 
               "HumanLoopName":"human-loop-name", 
               "DataAttributes":{ 
                    ContentClassifiers:
["FreeOfPersonallyIdentifiableInformation"|"FreeOfAdultContent"] 
                } 
             })

Étape 4 : Voir l'état de la boucle humaine dans la console
Lorsque vous démarrez une boucle humaine, vous pouvez voir son état dans la console Amazon A2I.

Pour voir l'état de votre boucle humaine

1. Ouvrez la console Augmented AI à l'adresse https://console.aws.amazon.com/a2i pour accéder à la 
page Human review workflows (Flux de vérification humaine).

2. Sélectionnez le flux de vérification humaine que vous avez utilisé pour démarrer votre boucle humaine.
3. Dans la section Human loops (Boucles humaines), vous pouvez voir votre boucle humaine. Voir son 

état dans la colonne Status (État).

Étape 5 : Télécharger les données de sortie
Vos données de sortie sont stockées dans le compartiment Amazon S3 que vous avez spécifié lorsque 
vous avez créé un flux de vérification humaine.

Pour voir vos données de sortie Amazon A2I

1. Ouvrez la console Amazon S3.
2. Sélectionnez le compartiment Amazon S3 que vous avez spécifié lorsque vous avez créé votre flux de 

vérification humaine à l'étape 2 de cet exemple.
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3. En commençant par le dossier nommé d'après votre flux de vérification humaine, accédez à vos 
données de sortie en sélectionnant le dossier avec la convention de dénomination suivante :

s3://output-bucket-specified-in-human-review-workflow/human-review-workflow-
name/YYYY/MM/DD/hh/mm/ss/human-loop-name/output.json

4. Sélectionnez output.json et choisissez Download (Télécharger).

Didacticiel : Démarrer à l'aide de l'API Amazon A2I
Ce didacticiel explique les opérations d'API que vous pouvez utiliser pour commencer à utiliser Amazon 
A2I.

Pour utiliser un bloc-notes Jupyter pour exécuter ces opérations, sélectionnez un bloc-notes Jupyter dans
Cas d'utilisation et exemples d’utilisation d'Amazon A2I (p. 3288) et utilisez Utiliser l'instance de bloc-notes 
SageMaker avec un bloc-notes Jupyter Amazon A2I (p. 3290) pour savoir comment l'utiliser dans une 
instance de bloc-notes SageMaker.

Pour en savoir plus sur les opérations d'API que vous pouvez utiliser avec Amazon A2I, veuillez consulter 
la section Utilisation des API dans Amazon Augmented AI (p. 3356).

Créer une équipe de travail privée
Vous pouvez créer une équipe de travail privée et vous ajouter en tant qu'employé afin de pouvoir 
prévisualiser Amazon A2I.

Si vous ne connaissez pas bien Amazon Cognito, nous vous recommandons d'utiliser la console 
SageMaker pour créer une main-d'œuvre privée et vous ajouter en tant qu'employé privé. Pour obtenir des 
instructions, veuillez consulter la section Étape 1 : Créer une équipe de travail (p. 3272).

Si vous connaissez Amazon Cognito, utilisez les instructions suivantes pour créer une équipe de travail 
privée à l'aide de l'API SageMaker. Après avoir créé une équipe de travail, notez l'ARN de l'équipe de 
travail (WorkteamArn).

Pour en savoir plus sur la main-d'œuvre privée et d'autres configurations disponibles, veuillez consulter la 
section Utilisation d'une main-d'œuvre privée (p. 618).

Créer une main-d'œuvre privée

Si vous n'avez pas créé de main-d'œuvre privée, vous pouvez le faire à l'aide d'un groupe d'utilisateurs 
Amazon Cognito. Vérifiez que vous vous êtes ajouté à ce groupe d'utilisateurs. Vous pouvez créer une 
équipe de travail privée à l'aide de la fonction AWS SDK for Python (Boto3) create_workforce. Pour les 
autres kits SDK spécifiques au langage, reportez-vous à la liste dans CreateWorkforce.

    
    response = client.create_workforce( 
        CognitoConfig={ 
            "UserPool": "Pool_ID", 
            "ClientId": "app-client-id" 
        }, 
        WorkforceName="workforce-name" 
    )

Créer une équipe de travail privée

Une fois que vous avez créé une main-d'œuvre privée dans la région AWS pour configurer et démarrer 
votre boucle humaine, vous pouvez créer une équipe de travail privée à l'aide de la fonction AWS SDK for 
Python (Boto3) create_workteam. Pour les autres kits SDK spécifiques au langage, reportez-vous à la 
liste dans CreateWorkteam.
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    response = client.create_workteam( 
        WorkteamName="work-team-name", 
        WorkforceName= "workforce-name", 
        MemberDefinitions=[ 
            { 
                "CognitoMemberDefinition": { 
                    "UserPool": "<aws-region>_ID", 
                    "UserGroup": "user-group", 
                    "ClientId": "app-client-id" 
                }, 
            } 
        ] 
    )

Pour accéder à l'ARN de votre équipe de travail, procédez comme suit :

    workteamArn = response["WorkteamArn"]

Répertorier les équipes de travail privées de votre compte

Si vous avez déjà créé une équipe de travail privée, vous pouvez répertorier toutes les équipes de travail 
dans une région AWS donnée de votre compte à l'aide de la fonction AWS SDK for Python (Boto3)
list_workteams. Pour les autres kits SDK spécifiques au langage, reportez-vous à la liste dans
ListWorkteams.

    response = client.list_workteams()

Si votre compte comporte de nombreuses équipes de travail, vous voudrez peut-être utiliser MaxResults,
SortBy et NameContains pour filtrer vos résultats.

Créer un flux de vérification humaine
Vous pouvez créer un flux de vérification humaine à l'aide de l'opération CreateFlowDefinition
Amazon A2I. Avant de créer votre flux de vérification humaine, vous devez créer une interface utilisateur de 
tâche humaine. Vous pouvez faire ceci avec l'opération CreateHumanTaskUi.

Si vous utilisez Amazon A2I avec les intégrations Amazon Textract ou Amazon Rekognition, vous pouvez 
spécifier des conditions d'activation à l'aide d'un objet JSON.

Créer une interface utilisateur de tâche humaine
Si vous créez un flux de vérification humaine à utiliser avec les intégrations Amazon Textract ou Amazon 
Rekognition, vous devez utiliser et modifier le modèle de tâche d'employé préétabli. Pour toutes les 
intégrations personnalisées, vous pouvez utiliser votre propre modèle de tâche d'employé personnalisé. 
Utilisez le tableau suivant pour apprendre à créer une interface utilisateur de tâche humaine à l'aide d'un 
modèle de tâche d'employé pour les deux intégrations intégrées. Pour personnaliser cette demande, 
remplacez le modèle par le vôtre.

Amazon Textract – Key-value pair extraction

Pour en savoir plus sur ce modèle, veuillez consulter la section Exemple de modèle personnalisé pour 
Amazon Textract (p. 3329).

template = r"""
<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
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{% capture s3_uri %}http://s3.amazonaws.com/
{{ task.input.aiServiceRequest.document.s3Object.bucket }}/
{{ task.input.aiServiceRequest.document.s3Object.name }}{% endcapture %}
<crowd-form> 
  <crowd-textract-analyze-document  
      src="{{ s3_uri | grant_read_access }}"  
      initial-value="{{ task.input.selectedAiServiceResponse.blocks }}"  
      header="Review the key-value pairs listed on the right and correct them if they 
 don"t match the following document."  
      no-key-edit=""  
      no-geometry-edit=""  
      keys="{{ task.input.humanLoopContext.importantFormKeys }}"  
      block-types='["KEY_VALUE_SET"]'> 
    <short-instructions header="Instructions"> 
        <p>Click on a key-value block to highlight the corresponding key-value pair in 
 the document. 
        </p><p><br></p> 
        <p>If it is a valid key-value pair, review the content for the value. If the 
 content is incorrect, correct it. 
        </p><p><br></p> 
        <p>The text of the value is incorrect, correct it.</p> 
        <p><img src="https://assets.crowd.aws/images/a2i-console/correct-value-
text.png"> 
        </p><p><br></p> 
        <p>A wrong value is identified, correct it.</p> 
        <p><img src="https://assets.crowd.aws/images/a2i-console/correct-value.png"> 
        </p><p><br></p> 
        <p>If it is not a valid key-value relationship, choose No.</p> 
        <p><img src="https://assets.crowd.aws/images/a2i-console/not-a-key-value-
pair.png"> 
        </p><p><br></p> 
        <p>If you can’t find the key in the document, choose Key not found.</p> 
        <p><img src="https://assets.crowd.aws/images/a2i-console/key-is-not-found.png"> 
        </p><p><br></p> 
        <p>If the content of a field is empty, choose Value is blank.</p> 
        <p><img src="https://assets.crowd.aws/images/a2i-console/value-is-blank.png"> 
        </p><p><br></p> 
        <p><strong>Examples</strong></p> 
        <p>Key and value are often displayed next or below to each other. 
        </p><p><br></p> 
        <p>Key and value displayed in one line.</p> 
        <p><img src="https://assets.crowd.aws/images/a2i-console/sample-key-value-
pair-1.png"> 
        </p><p><br></p> 
        <p>Key and value displayed in two lines.</p> 
        <p><img src="https://assets.crowd.aws/images/a2i-console/sample-key-value-
pair-2.png"> 
        </p><p><br></p> 
        <p>If the content of the value has multiple lines, enter all the text without 
 line break.  
        Include all value text even if it extends beyond the highlight box.</p> 
        <p><img src="https://assets.crowd.aws/images/a2i-console/multiple-lines.png"></
p> 
    </short-instructions> 
    <full-instructions header="Instructions"></full-instructions> 
  </crowd-textract-analyze-document>
</crowd-form>
"""

Amazon Rekognition – Image moderation

Pour en savoir plus sur ce modèle, veuillez consulter la section Exemple de modèle personnalisé pour 
Amazon Rekognition (p. 3331).

template = r"""
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<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
{% capture s3_uri %}http://s3.amazonaws.com/
{{ task.input.aiServiceRequest.image.s3Object.bucket }}/
{{ task.input.aiServiceRequest.image.s3Object.name }}{% endcapture %}

<crowd-form> 
  <crowd-rekognition-detect-moderation-labels 
    categories='[ 
      {% for label in task.input.selectedAiServiceResponse.moderationLabels %} 
        { 
          name: "{{ label.name }}", 
          parentName: "{{ label.parentName }}", 
        }, 
      {% endfor %} 
    ]' 
    src="{{ s3_uri | grant_read_access }}" 
    header="Review the image and choose all applicable categories." 
  > 
    <short-instructions header="Instructions"> 
      <style> 
        .instructions { 
          white-space: pre-wrap; 
        } 
      </style> 
      <p class="instructions">Review the image and choose all applicable categories.
If no categories apply, choose None.

<b>Nudity</b>
Visuals depicting nude male or female person or persons

<b>Partial Nudity</b>
Visuals depicting covered up nudity, for example using hands or pose

<b>Revealing Clothes</b>
Visuals depicting revealing clothes and poses

<b>Physical Violence</b>
Visuals depicting violent physical assault, such as kicking or punching

<b>Weapon Violence</b>
Visuals depicting violence using weapons like firearms or blades, such as shooting

<b>Weapons</b>
Visuals depicting weapons like firearms and blades 
    </short-instructions> 

    <full-instructions header="Instructions"></full-instructions> 
  </crowd-rekognition-detect-moderation-labels>
</crowd-form>"""

Custom Integration

Voici un exemple de modèle qui peut être utilisé dans une intégration personnalisée. Ce modèle 
est utilisé dans cet ordinateur portable, pour démontrer une intégration personnalisée avec Amazon 
Comprehend.

template = r"""
<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

<crowd-form> 
    <crowd-classifier 
      name="sentiment" 
      categories='["Positive", "Negative", "Neutral", "Mixed"]' 
      initial-value="{{ task.input.initialValue }}" 
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      header="What sentiment does this text convey?" 
    > 
      <classification-target> 
        {{ task.input.taskObject }} 
      </classification-target> 
       
      <full-instructions header="Sentiment Analysis Instructions"> 
        <p><strong>Positive</strong> sentiment include: joy, excitement, delight</p> 
        <p><strong>Negative</strong> sentiment include: anger, sarcasm, anxiety</p> 
        <p><strong>Neutral</strong>: neither positive or negative, such as stating a 
 fact</p> 
        <p><strong>Mixed</strong>: when the sentiment is mixed</p> 
      </full-instructions> 

      <short-instructions> 
       Choose the primary sentiment that is expressed by the text.  
      </short-instructions> 
    </crowd-classifier>
</crowd-form>
"""

À l'aide du modèle spécifié ci-dessus, vous pouvez créer un modèle à l'aide de la fonction AWS SDK for 
Python (Boto3) create_human_task_ui. Pour les autres kits SDK spécifiques au langage, reportez-vous 
à la liste dans CreateHumanTaskUi.

    
    response = client.create_human_task_ui( 
        HumanTaskUiName="human-task-ui-name", 
        UiTemplate={ 
            "Content": template
        } 
    )

Cet élément de réponse contient l'ARN de l'interface utilisateur de tâche humaine. Enregistrez ceci comme 
suit :

    humanTaskUiArn = response["HumanTaskUiArn"]

Créer un objet JSON pour spécifier les conditions d'activation
Pour les intégrations intégrées Amazon Textract et Amazon Rekognition, vous pouvez enregistrer les 
conditions d'activation dans un objet JSON et l'utiliser dans votre demande CreateFlowDefinition.

Ensuite, sélectionnez un onglet pour voir un exemple de conditions d'activation que vous pouvez utiliser 
pour ces intégrations intégrées. Pour plus d'informations sur les options de condition d'activation, veuillez 
consulter la section Schéma JSON pour les conditions d'activation de boucle humaine dans Amazon 
Augmented AI (p. 3303).

Amazon Textract – Key-value pair extraction

Cet exemple spécifie des conditions pour des clés spécifiques (telles que Mail address) dans le 
document. Si l'indice de confiance d'Amazon Textract dépasse les seuils définis ici, le document est 
soumis à vérification humaine, et les clés spécifiques à l'initiation de la boucle humaine sont envoyées 
à l'employé.

      import json   

      humanLoopActivationConditions = json.dumps( 
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        { 
            "Conditions": [ 
                { 
                  "Or": [ 
                     
                    { 
                        "ConditionType": "ImportantFormKeyConfidenceCheck", 
                        "ConditionParameters": { 
                            "ImportantFormKey": "Mail address", 
                            "ImportantFormKeyAliases": ["Mail Address:","Mail 
 address:", "Mailing Add:","Mailing Addresses"], 
                            "KeyValueBlockConfidenceLessThan": 100, 
                            "WordBlockConfidenceLessThan": 100 
                        } 
                    }, 
                    { 
                        "ConditionType": "MissingImportantFormKey", 
                        "ConditionParameters": { 
                            "ImportantFormKey": "Mail address", 
                            "ImportantFormKeyAliases": ["Mail Address:","Mail 
 address:","Mailing Add:","Mailing Addresses"] 
                        } 
                    }, 
                    { 
                        "ConditionType": "ImportantFormKeyConfidenceCheck", 
                        "ConditionParameters": { 
                            "ImportantFormKey": "Phone Number", 
                            "ImportantFormKeyAliases": ["Phone number:", "Phone No.:", 
 "Number:"], 
                            "KeyValueBlockConfidenceLessThan": 100, 
                            "WordBlockConfidenceLessThan": 100 
                        } 
                    }, 
                    { 
                      "ConditionType": "ImportantFormKeyConfidenceCheck", 
                      "ConditionParameters": { 
                        "ImportantFormKey": "*", 
                        "KeyValueBlockConfidenceLessThan": 100, 
                        "WordBlockConfidenceLessThan": 100 
                      } 
                    }, 
                    { 
                      "ConditionType": "ImportantFormKeyConfidenceCheck", 
                      "ConditionParameters": { 
                        "ImportantFormKey": "*", 
                        "KeyValueBlockConfidenceGreaterThan": 0, 
                        "WordBlockConfidenceGreaterThan": 0 
                      } 
                    } 
            ] 
        } 
            ] 
        } 
    )

Amazon Rekognition – Image moderation

Les conditions d'activation de la boucle humaine utilisées ici sont adaptées à la modération du contenu 
Amazon Rekognition ; elles sont basées sur les seuils de confiance pour les étiquettes de modération
Suggestive et Female Swimwear Or Underwear.

        import json   
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        humanLoopActivationConditions = json.dumps( 
        { 
            "Conditions": [ 
                { 
                  "Or": [ 
                    { 
                        "ConditionType": "ModerationLabelConfidenceCheck", 
                        "ConditionParameters": { 
                            "ModerationLabelName": "Suggestive", 
                            "ConfidenceLessThan": 98 
                        } 
                    }, 
                    { 
                        "ConditionType": "ModerationLabelConfidenceCheck", 
                        "ConditionParameters": { 
                            "ModerationLabelName": "Female Swimwear Or Underwear", 
                            "ConfidenceGreaterThan": 98 
                        } 
                    } 
                  ] 
               } 
            ] 
        } 
    )

Créer un flux de vérification humaine

Cette section fournit un exemple de la demande CreateFlowDefinition AWS SDK for Python (Boto3) 
utilisant les ressources créées dans les sections précédentes. Pour les autres kits SDK spécifiques au 
langage, reportez-vous à la liste dans CreateFlowDefinition. Utilisez les onglets du tableau suivant pour voir 
les demandes de création d'un flux de vérification humaine pour les intégrations intégrées Amazon Textract 
et Amazon Rekognition.

Amazon Textract – Key-value pair extraction

Si vous utilisez l'intégration intégrée avec Amazon Textract, vous devez spécifier "AWS/Textract/
AnalyzeDocument/Forms/V1" pour "AwsManagedHumanLoopRequestSource" dans
HumanLoopRequestSource.

    response = client.create_flow_definition( 
        FlowDefinitionName="human-review-workflow-name", 
        HumanLoopRequestSource={ 
            "AwsManagedHumanLoopRequestSource": "AWS/Textract/AnalyzeDocument/Forms/V1" 
        },  
        HumanLoopActivationConfig={ 
            "HumanLoopActivationConditionsConfig": { 
                "HumanLoopActivationConditions": humanLoopActivationConditions
            } 
        }, 
        HumanLoopConfig={ 
            "WorkteamArn": workteamArn, 
            "HumanTaskUiArn": humanTaskUiArn, 
            "TaskTitle": "Document entry review", 
            "TaskDescription": "Review the document and instructions. Complete the 
 task", 
            "TaskCount": 1, 
            "TaskAvailabilityLifetimeInSeconds": 43200, 
            "TaskTimeLimitInSeconds": 3600, 
            "TaskKeywords": [ 
                "document review", 
            ], 
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        }, 
        OutputConfig={ 
            "S3OutputPath": "s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/prefix/", 
        }, 
        RoleArn="arn:aws:iam::<account-number>:role/<role-name>", 
        Tags=[ 
            { 
                "Key": "string", 
                "Value": "string" 
            }, 
        ] 
    )

Amazon Rekognition – Image moderation

Si vous utilisez l'intégration intégrée avec Amazon Rekognition, vous devez 
spécifier "AWS/Rekognition/DetectModerationLabels/Image/V3" pour
"AwsManagedHumanLoopRequestSource" dans HumanLoopRequestSource.

    response = client.create_flow_definition( 
        FlowDefinitionName="human-review-workflow-name", 
        HumanLoopRequestSource={ 
            "AwsManagedHumanLoopRequestSource": "AWS/Rekognition/
DetectModerationLabels/Image/V3" 
        },  
        HumanLoopActivationConfig={ 
            "HumanLoopActivationConditionsConfig": { 
                "HumanLoopActivationConditions": humanLoopActivationConditions
            } 
        }, 
        HumanLoopConfig={ 
            "WorkteamArn": workteamArn, 
            "HumanTaskUiArn": humanTaskUiArn, 
            "TaskTitle": "Image content moderation", 
            "TaskDescription": "Review the image and instructions. Complete the task", 
            "TaskCount": 1, 
            "TaskAvailabilityLifetimeInSeconds": 43200, 
            "TaskTimeLimitInSeconds": 3600, 
            "TaskKeywords": [ 
                "content moderation", 
            ], 
        }, 
        OutputConfig={ 
            "S3OutputPath": "s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/prefix/", 
        }, 
        RoleArn="arn:aws:iam::<account-number>:role/<role-name>", 
        Tags=[ 
            { 
                "Key": "string", 
                "Value": "string" 
            }, 
        ] 
    )

Custom Integration

Si vous utilisez une intégration personnalisée, excluez les paramètres 
suivants :HumanLoopRequestSource, HumanLoopActivationConfig.

    response = client.create_flow_definition( 
        FlowDefinitionName="human-review-workflow-name", 
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        HumanLoopConfig={ 
            "WorkteamArn": workteamArn, 
            "HumanTaskUiArn": humanTaskUiArn, 
            "TaskTitle": "Image content moderation", 
            "TaskDescription": "Review the image and instructions. Complete the task", 
            "TaskCount": 1, 
            "TaskAvailabilityLifetimeInSeconds": 43200, 
            "TaskTimeLimitInSeconds": 3600, 
            "TaskKeywords": [ 
                "content moderation", 
            ], 
        }, 
        OutputConfig={ 
            "S3OutputPath": "s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET/prefix/", 
        }, 
        RoleArn="arn:aws:iam::<account-number>:role/<role-name>", 
        Tags=[ 
            { 
                "Key": "string", 
                "Value": "string" 
            }, 
        ] 
    )

Une fois que vous avez créé un flux de vérification humaine, vous pouvez récupérer l'ARN de définition de 
flux à partir de la réponse :

    humanReviewWorkflowArn = response["FlowDefinitionArn"]     

Créer une boucle humaine
L'opération d'API que vous utilisez pour démarrer une boucle humaine dépend de l'intégration Amazon A2I 
que vous utilisez.

• Si vous utilisez l'intégration intégrée Amazon Textract, vous utilisez l'opération AnalyzeDocument.
• Si vous utilisez l'intégration intégrée Amazon Rekognition, vous utilisez l'opération

DetectModerationLabels.
• Si vous utilisez une intégration personnalisée, vous utiliserez l'opération StartHumanLoop.

Sélectionnez votre type de tâche dans le tableau suivant pour voir des exemples de demandes pour 
Amazon Textract et Amazon Rekognition à l'aide de l'outil AWS SDK for Python (Boto3).

Amazon Textract – Key-value pair extraction

L'exemple suivant utilise l'outil AWS SDK for Python (Boto3) pour appeler analyze_document
dans la région us-west-2. Remplacez le texte en rouge et en italique par vos ressources. N'incluez le 
paramètre DataAttributes que si vous utilisez la main-d'œuvre Amazon Mechanical Turk. Pour 
plus d'informations, veuillez consulter la documentation analyze_document dans la référence d'API 
AWS SDK for Python (Boto).

   response = client.analyze_document( 
         Document={"S3Object": {"Bucket": "AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET", "Name": "document-
name.pdf"}, 
         HumanLoopConfig={ 
            "FlowDefinitionArn":"arn:aws:sagemaker:us-west-2:111122223333:flow-
definition/flow-definition-name", 
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            "HumanLoopName":"human-loop-name", 
            "DataAttributes" : {ContentClassifiers:
["FreeOfPersonallyIdentifiableInformation"|"FreeOfAdultContent"]} 
         } 
         FeatureTypes=["FORMS"] 
    )

Les boucles humaines ne sont créées que si la confiance d'Amazon Textract pour la tâche 
d'analyse des documents répond aux conditions d'activation que vous avez spécifiées dans votre 
flux de vérification humaine. Vous pouvez vérifier l'élément response pour déterminer si une 
boucle humaine a été créée. Pour voir tout ce qui est inclus dans cette réponse, veuillez consulter
HumanLoopActivationOutput.

    if "HumanLoopArn" in analyzeDocumentResponse["HumanLoopActivationOutput"]: 
        # A human loop has been started! 
        print(f"A human loop has been started with ARN: 
 {analyzeDocumentResponse["HumanLoopActivationOutput"]["HumanLoopArn"]}"

Amazon Rekognition – Image moderation

L'exemple suivant utilise l'outil AWS SDK for Python (Boto3) pour appeler
detect_moderation_labels dans la région us-west-2. Remplacez le texte en rouge et en 
italique par vos ressources. N'incluez le paramètre DataAttributes que si vous utilisez la main-
d'œuvre Amazon Mechanical Turk. Pour plus d'informations, veuillez consulter la documentation
detect_moderation_labelsdans la référence d'API AWS SDK for Python (Boto).

   response = client.detect_moderation_labels( 
            Image={"S3Object":{"Bucket": "AWSDOC-EXAMPLE-BUCKET", "Name": "image-
name.png"}}, 
            HumanLoopConfig={ 
               "FlowDefinitionArn":"arn:aws:sagemaker:us-west-2:111122223333:flow-
definition/flow-definition-name", 
               "HumanLoopName":"human-loop-name", 
               "DataAttributes":{ContentClassifiers:
["FreeOfPersonallyIdentifiableInformation"|"FreeOfAdultContent"]} 
             } 
    )

Les boucles humaines ne sont créées que si la confiance d'Amazon Rekognition pour une tâche 
de modération des images satisfait aux conditions d'activation que vous avez spécifiées dans votre 
flux de vérification humaine. Vous pouvez vérifier l'élément response pour déterminer si une 
boucle humaine a été créée. Pour voir tout ce qui est inclus dans cette réponse, veuillez consulter
HumanLoopActivationOutput.

    if "HumanLoopArn" in response["HumanLoopActivationOutput"]: 
        # A human loop has been started! 
        print(f"A human loop has been started with ARN: 
 {response["HumanLoopActivationOutput"]["HumanLoopArn"]}")

Custom Integration

L'exemple suivant utilise l'outil AWS SDK for Python (Boto3) pour appeler start_human_loop
dans la région us-west-2. Remplacez le texte en rouge et en italique par vos ressources. N'incluez le 
paramètre DataAttributes que si vous utilisez la main-d'œuvre Amazon Mechanical Turk. Pour 
plus d'informations, veuillez consulter la documentation start_human_loop dans la référence d'API 
AWS SDK for Python (Boto).
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   response = client.start_human_loop( 
        HumanLoopName= "human-loop-name", 
        FlowDefinitionArn= "arn:aws:sagemaker:us-west-2:111122223333:flow-definition/
flow-definition-name", 
        HumanLoopInput={"InputContent": inputContentJson}, 
        DataAttributes={"ContentClassifiers":
["FreeOfPersonallyIdentifiableInformation"|"FreeOfAdultContent"]} 
   )

Cet exemple stocke le contenu d'entrée dans la variable inputContentJson. Supposons que le 
contenu d'entrée contienne deux éléments : un texte de présentation et un ressenti (tel quePositive,
Negative ouNeutral), et qu'il est formaté de la façon suivante :

    inputContent = { 
        "initialValue": sentiment, 
         "taskObject": blurb 
     }

Les clés initialValue et taskObject doivent correspondre aux clés utilisées dans les éléments 
liquides du modèle de tâche d'employé. Reportez-vous au modèle personnalisé dans Créer une 
interface utilisateur de tâche humaine (p. 3279) pour voir un exemple.

Pour créer inputContentJson, procédez comme suit :

    import json 
     
    inputContentJson = json.dumps(inputContent)

Une boucle humaine démarre chaque fois que vous appelez start_human_loop. Pour vérifier l'état 
de votre boucle humaine, utilisez describe_human_loop :

    human_loop_info = a2i.describe_human_loop(HumanLoopName="human_loop_name") 
    print(f"HumanLoop Status: {resp["HumanLoopStatus"]}") 
    print(f"HumanLoop Output Destination: {resp["HumanLoopOutput"]}")

Cas d'utilisation et exemples d’utilisation d'Amazon 
A2I

Vous pouvez utiliser Amazon Augmented AI pour incorporer une vérification humaine à votre flux pour des
types de tâches intégrés, Amazon Textract et Amazon Rekognition, ou vos propres tâches personnalisées 
à l'aide d'un type de tâche personnalisé.

Lorsque vous créez un flux de vérification humaine à l'aide de l'un des types de tâches intégrés, vous 
pouvez spécifier des conditions telles que des seuils de fiabilité, qui initieront une vérification humaine. Le 
service (Amazon Rekognition ou Amazon Textract) crée une boucle humaine en votre nom lorsque ces 
conditions sont remplies et fournit vos données d'entrée directement dans Amazon A2I pour les soumettre 
à vérification humaine. Pour en savoir plus sur les types de tâches intégrés, procédez comme suit :

• Utiliser Amazon Augmented AI avec Amazon Textract (p. 3291)
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• Utiliser Amazon Augmented AI avec Amazon Rekognition (p. 3293)

Lorsque vous utilisez un type de tâche personnalisé, vous créez et démarrez une boucle humaine à 
l'aide de l'API d'exécution Amazon A2I. Utilisez le type de tâche personnalisé pour incorporer un flux de 
vérification humaine à d’autres services AWS ou à votre propre application ML personnalisée.

• Pour en savoir plus, consultez Utiliser Amazon Augmented AI avec des types de tâches 
personnalisés (p. 3295)

Le tableau suivant présente une variété de cas d'utilisation Amazon A2I que vous pouvez explorer à 
l'aide de blocs-notes Jupyter SageMaker. Pour commencer à utiliser un bloc-notes Jupyter, suivez les 
instructions fournies dans Utiliser l'instance de bloc-notes SageMaker avec un bloc-notes Jupyter Amazon 
A2I (p. 3290). Pour plus d'exemples, consultez ce référentiel GitHub.

Cas d'utilisation Description Type de tâche

Utiliser Amazon A2I avec 
Amazon Textract

Demandez à des humains de 
vérifier des documents d'une 
seule page pour vérifier des 
paires clé-valeur de formulaires 
importantes, ou demandez à 
Amazon Textract d'échantillonner 
au hasard des documents de 
votre jeu de données et de 
les envoyer pour vérification 
humaine.

Intégré

Utiliser Amazon A2I avec 
Amazon Rekognition

Demandez à des humains de 
vérifier des images inappropriées 
à la recherche de contenu 
violent ou pour adultes si 
Amazon Rekognition renvoie 
un indice de confiance faible, 
ou demandez à Amazon 
Rekognition d'échantillonner au 
hasard des images de votre jeu 
de données et de les envoyer 
pour vérification humaine.

Intégré

Utiliser Amazon A2I avec 
Amazon Comprehend

Demandez à des humains de 
vérifier des inférences Amazon 
Comprehend sur les données 
textuelles telles que l'analyse du 
ressenti, la syntaxe du texte et la 
détection d’entités.

Personnalisé

Utiliser Amazon A2I avec 
Amazon Transcribe

Demandez à des humains de 
vérifier des transcriptions des 
fichiers vidéo ou audio Amazon 
Transcribe. Utilisez les résultats 
des boucles de vérification 
humaine de transcription 
pour créer un vocabulaire 
personnalisé et améliorer les 
transcriptions de contenus vidéo 
ou audio similaires à l’avenir.

Personnalisé
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avec un bloc-notes Jupyter Amazon A2I

Cas d'utilisation Description Type de tâche

Utiliser Amazon A2I avec 
Amazon Translate

Demandez à des humains de 
vérifier les traductions de faible 
confiance renvoyées par Amazon 
Translate.

Personnalisé

Utilisez Amazon A2I pour vérifier 
les inférences ML en temps réel

Utilisez Amazon A2I pour vérifier 
les inférences ML en temps 
réel, les inférences peu fiables 
faites par un modèle déployé 
sur un point de terminaison 
hébergé SageMaker, et entraînez 
progressivement votre modèle 
à l'aide des données de sortie 
Amazon A2I.

Personnalisé

Utiliser Amazon A2I pour vérifier 
des données tabulaires

Utilisez Amazon A2I pour intégrer 
une boucle de vérification 
humaine dans une application 
ML qui utilise des données 
tabulaires.

Personnalisé

Rubriques
• Utiliser l'instance de bloc-notes SageMaker avec un bloc-notes Jupyter Amazon A2I (p. 3290)
• Utiliser Amazon Augmented AI avec Amazon Textract (p. 3291)
• Utiliser Amazon Augmented AI avec Amazon Rekognition (p. 3293)
• Utiliser Amazon Augmented AI avec des types de tâches personnalisés (p. 3295)

Utiliser l'instance de bloc-notes SageMaker avec un 
bloc-notes Jupyter Amazon A2I
Pour obtenir un exemple de bout en bout montrant comment intégrer une boucle de vérification humaine 
Amazon A2I dans un flux de machine learning, vous pouvez utiliser un bloc-notes Jupyter à partir de ce
référentiel GitHub dans une instance de bloc-notes SageMaker.

Pour utiliser un exemple de bloc-notes de type de tâche personnalisé Amazon A2I dans une 
instance de bloc-notes Amazon SageMaker :

1. Si vous n'avez pas d'instance de bloc-notes SageMaker active, créez-en une en suivant les 
instructions décrites dans Étape 1 : créer une instance de bloc-notes Amazon SageMaker (p. 80).

2. Une fois que votre instance de bloc-notes est active, choisissez Open JupyterLab (Ouvrir JupyterLab)
à droite du nom de l'instance de bloc-notes. Le chargement de JupyterLab peut prendre quelques 
instants.

3.
Sélectionnez l'icône  pour cloner un référentiel GitHub dans votre espace de travail.

4. Entrez l'URL HTTPS du référentiel amazon-a2i-sample-jupyter-notebooks.
5. Choisissez CLONE (CLONER).
6. Ouvrez le bloc-notes que vous souhaitez exécuter.
7. Suivez les instructions du bloc-notes pour configurer votre flux de vérification humaine et votre boucle 

humaine, et pour exécuter les cellules.
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8. Pour éviter des frais inutiles, une fois la démonstration terminée, arrêtez et supprimez votre instance 
de bloc-notes, ainsi que tous les compartiments Amazon S3, les rôles IAM et les ressources 
CloudWatch Events créés pendant la démonstration.

Utiliser Amazon Augmented AI avec Amazon Textract
Amazon Textract vous permet d'ajouter la détection et l'analyse du texte d'un document à vos applications. 
Amazon Augmented AI (Amazon A2I) s'intègre directement à l’opération d'API AnalyzeDocument
d’Amazon Textract. Vous pouvez utiliser AnalyzeDocument pour analyser un document et afin de 
rechercher des relations entre les éléments détectés. Lorsque vous ajoutez une boucle de vérification 
humaine Amazon A2I à une demande AnalyzeDocument, Amazon A2I contrôle les résultats Amazon 
Textract et envoie un document à un ou plusieurs employés humains pour vérification lorsque les 
conditions spécifiées dans votre définition de flux sont remplies. Par exemple, si vous voulez qu'un humain 
vérifie une clé spécifique telle que Full name: et ses valeurs d'entrée associées, vous pouvez créer 
une condition d’activation qui démarre une vérification humaine chaque fois que la clé Full name: est 
détectée ou lorsque la fiabilité d'inférence de cette clé entre dans une plage définie par vos soins.

L'image suivante illustre le flux intégré Amazon A2I avec Amazon Textract. Sur la gauche, les ressources 
nécessaires à la création d'un flux de vérification humaine Amazon Textract sont représentées : un 
compartiment Amazon S3, des conditions d'activation, un modèle de tâche d’employé et une équipe 
d'employé. Ces ressources sont utilisées pour créer un flux de vérification humaine, ou définition de 
flux. Une flèche pointe à droite, vers l'étape suivante du flux : utiliser Amazon Textract pour configurer 
une boucle humaine avec le flux de vérification humaine. Une seconde flèche pointe à droite, de cette 
étape vers l'étape dans laquelle les conditions d'activation spécifiées dans le flux de vérification humaine 
sont remplies. Cela initie la création d'une boucle humaine. À droite de l'image, la boucle humaine 
est représentée en trois étapes : 1) l'UI d’employé et les outils sont générés, et la tâche est mise à la 
disposition des employés, 2) les employés vérifient les données d'entrée, et enfin, 3) les résultats sont 
enregistrés dans Amazon S3.

Vous pouvez spécifier le moment où Amazon Textract envoie une tâche à un employé humain pour 
vérification, lors de la création d'un flux de vérification humaine ou d'une définition de flux, en spécifiant les
conditions d'activation.

Vous pouvez définir les conditions d'activation suivantes lorsque vous utilisez le type de tâche Amazon 
Textract :

• Initiation d'une vérification humaine pour des clés de formulaire spécifiques en fonction de l'indice de 
confiance de la clé de formulaire.

• Initiation d'une vérification humaine lorsque des clés de formulaire spécifiques sont manquantes.
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• Initiation d'une vérification humaine pour toutes les clés de formulaire identifiées par Amazon Textract 
avec des indices de confiance situés dans une plage spécifiée.

• Envoi aléatoire d'un échantillon de formulaires aux collaborateurs humains pour vérification.

Lorsque votre condition d'activation dépend des indices de confiance des clés de formulaire, vous pouvez 
utiliser deux types de confiance prédictive pour initier des boucles humaines :

• Confiance d'identification : l’indice de confiance des paires clé-valeur détectées dans un formulaire.
• Confiance de qualification : l’indice de confiance du texte contenu dans la clé et la valeur d’un formulaire.

Dans l'image de la section suivante, Full Name: Jane Doe (Nom complet : Jane Doe) est la paire clé-valeur,
Full Name (Nom complet) est la clé et Jane Doe est la valeur.

Vous pouvez définir ces conditions d'activation à l'aide de la console Amazon SageMaker lorsque vous 
créez un flux de vérification humaine, ou en créant un objet JSON pour les conditions d'activation de boucle 
humaine et en le spécifiant comme entrée dans le paramètre HumanLoopActivationConditions de 
l'opération d'API CreateFlowDefinition. Pour savoir comment spécifier les conditions d'activation au 
format JSON, veuillez consulter Schéma JSON pour les conditions d'activation de boucle humaine dans 
Amazon Augmented AI (p. 3303) et Utilisation du schéma JSON pour les conditions d'activation de boucle 
humaine avec Amazon Textract (p. 3305).

Note

Lorsque vous utilisez Augmented AI avec Amazon Textract, créez des ressources Augmented AI 
dans la même région AWS que celle utilisée pour appeler AnalyzeDocument.

Mise en route : Intégrer une vérification humaine dans une tâche 
d'analyse de document Amazon Textract
Pour intégrer une vérification humaine dans une tâche de détection et d'analyse de texte Amazon Textract, 
vous devez créer une définition de flux, puis utiliser l'API Amazon Textract pour l'intégrer dans votre flux. 
Pour apprendre à créer une définition de flux à l'aide de la console SageMaker ou de l'API Augmented AI, 
consultez les rubriques suivantes :

• Créer un flux de vérification humaine (console) (p. 3298)
• Créer un flux de vérification humaine (API) (p. 3300)

Après avoir créé votre définition de flux, consultez Using Augmented AI with Amazon Textract (Utiliser 
Augmented AI avec Amazon Textract) pour savoir comment intégrer votre définition de flux dans votre 
tâche Amazon Textract.

Exemple de bout en bout sur l’utilisation d’Amazon Textract et 
Amazon A2I
Pour obtenir un exemple de bout en bout sur l’utilisation d’Amazon Textract avec Amazon A2I à l'aide de la 
console, veuillez consulter Didacticiel : Démarrer dans la console Amazon A2I (p. 3272).

Pour savoir comment utiliser l'API Amazon A2I pour créer et démarrer une vérification humaine, vous 
pouvez utiliser Amazon Augmented AI (Amazon A2I) integration with Amazon Textract's Analyze Document 
[Example] dans une instance de bloc-notes SageMaker. Consultez le pour démarrer Utiliser l'instance de 
bloc-notes SageMaker avec un bloc-notes Jupyter Amazon A2I (p. 3290).
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Version préliminaire de la console d'employé A2I Textract
Lorsqu'une tâche de vérification leur est affectée dans un flux Amazon Textract, les employés peuvent voir 
une interface utilisateur semblable à celle qui suit :

Vous pouvez personnaliser cette interface dans la console SageMaker lorsque vous créez votre définition 
de vérification humaine, ou en créant et en utilisant un modèle personnalisé. Pour en savoir plus, consultez
Créer et gérer des modèles de tâches d'employé (p. 3326).

Utiliser Amazon Augmented AI avec Amazon 
Rekognition
Amazon Rekognition facilite l'ajout d'une analyse des images à vos applications. Comme l'opération 
d'API DetectModerationLabels Amazon Rekognition est directement intégrée à Amazon A2I, vous 
pouvez créer facilement une boucle humaine pour vérifier des images inappropriées, telles que du contenu 
explicite destiné aux adultes ou du contenu violent. Vous pouvez utiliser DetectModerationLabels
pour configurer une boucle humaine à l'aide d'un ARN de définition de flux. Cela permet à Amazon A2I 
d'analyser les prédictions faites par Amazon Rekognition et d'envoyer les résultats à un humain pour 
vérification, de sorte à s’assurer qu’ils remplissent les conditions définies dans votre définition de flux.

L'image suivante illustre le flux intégré Amazon A2I avec Amazon Rekognition. Sur la gauche, les 
ressources nécessaires à la création d'un flux de vérification humaine Amazon Rekognition sont 
représentées : un compartiment Amazon S3, des conditions d'activation, un modèle de tâche d’employé 
et une équipe de travail. Ces ressources sont utilisées pour créer un flux de vérification humaine, ou 
définition de flux. Une flèche pointe à droite, vers l'étape suivante du flux : utiliser Amazon Rekognition pour 
configurer une boucle humaine avec le flux de vérification humaine. Une seconde flèche pointe à droite, 
de cette étape vers l'étape dans laquelle les conditions d'activation spécifiées dans le flux de vérification 
humaine sont remplies. Cela initie la création d'une boucle humaine. À droite de l'image, la boucle humaine 
est représentée en trois étapes : 1) l'UI d’employé et les outils sont générés, et la tâche est mise à la 
disposition des employés, 2) les employés vérifient les données d'entrée, et enfin, 3) les résultats sont 
enregistrés dans Amazon S3.
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Vous pouvez définir les conditions d'activation suivantes lorsque vous utilisez le type de tâche Amazon 
Rekognition :

• Initiation d'une vérification humaine pour les étiquettes identifiées par Amazon Rekognition en fonction de 
l'indice de confiance de l'étiquette.

• Envoi aléatoire d'un échantillon d'images à des humaines pour vérification.

Vous pouvez définir ces conditions d'activation à l'aide de la console Amazon SageMaker lorsque vous 
créez un flux de vérification humaine, ou en créant un objet JSON pour les conditions d'activation de boucle 
humaine et en le spécifiant comme entrée dans le paramètre HumanLoopActivationConditions de 
l'opération d'API CreateFlowDefinition. Pour savoir comment spécifier les conditions d'activation au 
format JSON, veuillez consulter Schéma JSON pour les conditions d'activation de boucle humaine dans 
Amazon Augmented AI (p. 3303) et Utilisation du schéma JSON pour les conditions d'activation de boucle 
humaine avec Amazon Rekognition (p. 3312).

Note

Lorsque vous utilisez Augmented AI avec Amazon Rekognition, créez des ressources Augmented 
AI dans la même région AWSque celle utilisée pour appeler DetectModerationLabels.

Mise en route : Intégrer une vérification humaine dans une tâche 
de modération des images Amazon Rekognition
Pour intégrer une vérification humaine dans une tâche Amazon Rekognition, consultez les rubriques 
suivantes :

• Créer un flux de vérification humaine (console) (p. 3298)
• Créer un flux de vérification humaine (API) (p. 3300)

Après avoir créé votre définition de flux, consultez Using Augmented AI with Amazon Rekognition (Utiliser 
Augmented AI avec Amazon Rekognition) pour savoir comment intégrer votre définition de flux dans votre 
tâche Amazon Rekognition.
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Démonstration de bout en bout sur l’utilisation d’Amazon 
Rekognition et Amazon A2I
Pour obtenir un exemple de bout en bout sur l’utilisation d’Amazon Rekognition avec Amazon A2I à l'aide 
de la console, veuillez consulter Didacticiel : Démarrer dans la console Amazon A2I (p. 3272).

Pour savoir comment utiliser l'API Amazon A2I pour créer et démarrer une vérification humaine, vous 
pouvez utiliser Amazon Augmented AI (Amazon A2I) integration with Amazon Rekognition [Example]
dans une instance de bloc-notes SageMaker. Consultez le pour démarrer Utiliser l'instance de bloc-notes 
SageMaker avec un bloc-notes Jupyter Amazon A2I (p. 3290).

Version préliminaire de la console d’employé A2I Rekognition
Lorsqu'une tâche de vérification leur est affectée dans un flux Amazon Rekognition, les employés peuvent 
voir une interface utilisateur semblable à celle qui suit :

Vous pouvez personnaliser cette interface dans la console SageMaker lorsque vous créez votre définition 
de vérification humaine, ou en créant et en utilisant un modèle personnalisé. Pour en savoir plus, consultez
Créer et gérer des modèles de tâches d'employé (p. 3326).

Utiliser Amazon Augmented AI avec des types de 
tâches personnalisés
Vous pouvez utiliser Amazon Augmented AI (Amazon A2I) pour incorporer une vérification humaine (boucle 
humaine) dans n’importe quel flux de machine learning en utilisant le type de tâche personnalisé. Ces 
options vous offrent la flexibilité optimale pour personnaliser les conditions dans lesquelles vos objets de 
données sont envoyés aux humains pour vérification, ainsi que l'apparence de votre interface utilisateur 
d’employé.

Lorsque vous utilisez un type de tâche personnalisé, vous créez un flux de vérification humaine 
personnalisé et vous spécifiez les conditions dans lesquelles un objet de données est envoyé pour 
vérification humaine directement dans votre application.

L'image suivante illustre le flux personnalisé Amazon A2I. Un modèle ML personnalisé est utilisé pour 
générer des prédictions. L'application client filtre ces prédictions à l'aide de critères définis par l'utilisateur et 
détermine si une vérification humaine est requise. Si c'est le cas, ces prédictions sont envoyées à Amazon 
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A2I pour vérification humaine. Amazon A2I collecte les résultats de la vérification humaine dans Amazon 
S3, auquel l'application client peut accéder. Si le filtre détermine qu'aucune vérification humaine n'est 
requise, les prédictions peuvent être transmises directement à l'application client.

Utilisez les procédures de cette page pour savoir comment intégrer Amazon A2I à n'importe quel flux de 
machine learning à l'aide du type de tâche personnalisé.

Pour créer une boucle humaine à l'aide d'une définition de flux, intégrez-la dans votre application 
et contrôlez les résultats

1. Complétez les Amazon A2I Conditions préalables à l'utilisation d'Augmented AI (p. 3271). 
Remarques :

• Chemin d'accès au(x) compartiment(s) Amazon Simple Storage Service (Amazon S3) stockant vos 
données d'entrée et de sortie.

• L’Amazon Resource Name (ARN) d'un rôle AWS Identity and Access Management (IAM) auquel les 
autorisations requises sont attachées.

• (Facultatif) L'ARN de votre main-d'œuvre privée, si vous envisagez d'en utiliser une.
2. À l'aide d'éléments HTML, créez un modèle d’employé personnalisé qui sera utilisé par Amazon 

A2I pour générer votre UI de tâche d’employé. Pour savoir comment créer un modèle personnalisé, 
veuillez consulter Créer des modèles de tâches d'employé personnalisés (p. 3328).

3. Utilisez le modèle d’employé personnalisé de l'étape 2 pour générer un modèle de tâche d'employé 
dans la console Amazon SageMaker. Pour savoir comment procéder, veuillez consulter la section
Créer un modèle de tâche d'employé (p. 3327).

À l'étape suivante, vous allez créer une définition de flux :

• Si vous souhaitez créer une définition de flux à l'aide de l'API SageMaker, notez l'ARN de ce modèle 
de tâche d'employé pour l'étape suivante.

• Si vous créez une définition de flux à l'aide de la console, votre modèle apparaîtra automatiquement 
dans la section Worker task template (Modèle de tâche d'employé) lorsque vous choisissez Create 
human review flux (Créer un flux de vérification humaine).

4. Lors de la création de votre définition de flux, indiquez le chemin d'accès à vos compartiments S3, à 
l'ARN de votre rôle IAM et à votre modèle d'employé.

• Pour apprendre comment créer une définition de flux à l'aide de l'API CreateFlowDefinition
SageMaker, veuillez consulter Créer un flux de vérification humaine (API) (p. 3300).

• Pour apprendre comment créer une définition de flux à l'aide de la console SageMaker, veuillez 
consulter Créer un flux de vérification humaine (console) (p. 3298).

3296



Amazon SageMaker Guide du développeur
Créer un flux de vérification humaine

5. Configurez votre boucle humaine à l'aide de l'API d'exécution Amazon A2I. Pour savoir comment 
procéder, veuillez consulter la section Créer et démarrer une boucle humaine (p. 3318).

6. Pour contrôler le moment où les vérifications humaines sont lancées dans votre application, spécifiez 
les conditions dans lesquelles StartHumanLoop est appelé dans votre application. Les conditions 
d'activation d’une boucle humaine, par exemple les seuils de fiabilité qui initient la boucle humaine, 
ne sont pas disponibles lors de l'utilisation de Amazon A2I avec des types de tâches personnalisés. 
Chaque appel StartHumanLoop entraîne une vérification humaine.

Une fois que vous avez démarré une boucle humaine, vous pouvez gérer et contrôler vos boucles 
à l'aide de l'API d'exécution Amazon Augmented AI et d’Amazon EventBridge (également appelé 
Amazon CloudWatch Events). Pour en savoir plus, consultez Surveillance et gestion de votre boucle 
humaine (p. 3336).

Didacticiel de bout en bout sur l’utilisation de types de tâches 
personnalisés Amazon A2I
Pour obtenir des exemples de bout en bout illustrant l’intégration d’Amazon A2I à une variété de flux ML, 
consultez le tableau de Cas d'utilisation et exemples d’utilisation d'Amazon A2I (p. 3288). Pour commencer 
à utiliser l'un de ces bloc-notes, veuillez consulter Utiliser l'instance de bloc-notes SageMaker avec un bloc-
notes Jupyter Amazon A2I (p. 3290).

Créer un flux de vérification humaine
Utilisez un flux de vérification humaine Amazon Augmented AI (Amazon A2I), ou une définition de flux, pour 
spécifier ce qui suit :

• Pour les types de tâches intégrés Amazon Textract et Amazon Rekognition, les conditions dans 
lesquelles votre boucle humaine est appelée.

• La main-d'œuvre à laquelle vos tâches sont envoyées.
• Le jeu d'instructions que votre main-d'œuvre reçoit, appelé modèle de tâche d'employé.
• La configuration de vos tâches d'employés, notamment le nombre d'employés qui reçoivent une tâche et 

les délais d'exécution des tâches.
• L'emplacement de stockage de vos données de sortie

Vous pouvez créer un flux de vérification humaine dans la console SageMaker ou à l'aide de l'opération
CreateFlowDefinition SageMaker. Vous pouvez créer un modèle de tâche d'employé à l'aide de la 
console pour les types de tâches Amazon Textract et Amazon Rekognition lors de la création de votre 
définition de flux.

Important

Les conditions d'activation de boucle humaine, qui initient la boucle humaine (les seuils 
de fiabilité, par exemple), ne sont pas disponibles pour les types de tâches personnalisés 
Amazon A2I. Lorsque vous utilisez la console pour créer une définition de flux pour un type 
de tâche personnalisé, vous ne pouvez pas spécifier de conditions d'activation. Lorsque vous 
utilisez l'API Amazon A2I pour créer une définition de flux pour un type de tâche personnalisé, 
vous ne pouvez pas définir l'attribut HumanLoopActivationConditions du paramètre
HumanLoopActivationConditionsConfig. Pour contrôler le moment où les vérifications 
humaines sont initiées, spécifiez les conditions dans lesquelles StartHumanLoop est appelé 
dans votre application personnalisée. Dans ce cas, chaque appel StartHumanLoop entraîne 
une vérification humaine. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Utiliser Amazon 
Augmented AI avec des types de tâches personnalisés (p. 3295).
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Prérequis

Pour créer une définition de flux de vérification humaine, vous devez remplir tous les prérequis décrits dans
Conditions préalables à l'utilisation d'Augmented AI (p. 3271).

Si vous utilisez l'API pour créer une définition de flux pour n'importe quel type de tâche, ou si vous utilisez 
un type de tâche personnalisé lors de la création d'une définition de flux dans la console, vous devez 
d'abord créer un modèle de tâche d'employé. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Créer et 
gérer des modèles de tâches d'employé (p. 3326).

Si vous souhaitez prévisualiser votre modèle de tâche d'employé lors de la création d'une définition de 
flux pour un type de tâche intégré dans la console, veillez à accorder au rôle que vous utilisez pour créer 
l'autorisation de définition de flux l'autorisation d'accéder au compartiment Amazon S3 qui contient vos 
artefacts de modèle à l'aide d'une stratégie telle que celle décrite dans Activation des aperçus du modèle 
de tâche de travail  (p. 3352).

Rubriques
• Créer un flux de vérification humaine (console) (p. 3298)
• Créer un flux de vérification humaine (API) (p. 3300)
• Schéma JSON pour les conditions d'activation de boucle humaine dans Amazon Augmented 

AI (p. 3303)

Créer un flux de vérification humaine (console)
Utilisez cette procédure pour créer un flux de vérification humaine Amazon Augmented AI (Amazon A2I) 
à l'aide de la console SageMaker. Si vous débutez avec Amazon A2I, nous vous recommandons de créer 
une équipe de travail privée composée de membres de votre organisation, et d'utiliser l'ARN de cette 
équipe de travail lors de la création de votre définition de flux. Pour savoir comment configurer une main-
d'œuvre privée et créer une équipe de travail, veuillez consulter Création d'une main-d'œuvre privée 
(console Amazon SageMaker) (p. 619). Si vous avez déjà configuré une main-d'œuvre privée, veuillez 
consulter Création d'une équipe de travail avec la console SageMaker (p. 623) pour savoir comment 
ajouter une équipe de travail à cette main-d'œuvre.

Si vous utilisez Amazon A2I avec l'un des types de tâches intégrés, vous pouvez créer des instructions 
d'employé à l'aide d'un modèle de tâche d'employé par défaut fourni par Augmented AI lors de la création 
d'un flux de vérification humaine dans la console. Pour afficher des exemples des modèles par défaut 
fournis par Augmented AI, veuillez consulter les types de tâches intégrés dans Cas d'utilisation et exemples 
d’utilisation d'Amazon A2I (p. 3288).

Pour créer une définition de flux (console)

1. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Dans le panneau de navigation, sous la section Augmented AI (AI augmentée), choisissez Human 

review workflows (Flux de travail de vérification humaine), puis Create human review workflow (Créer 
un flux de travail de vérification humaine).

3. Dans Overview (Présentation), procédez comme suit :

a. Pour Name (Nom), saisissez un nom de flux unique. Le nom doit être en minuscules, unique dans 
la région AWS de votre compte et peut contenir jusqu'à 63 caractères. Les caractères valides sont 
a-z, 0-9 et - (trait d'union).

b. Pour S3 location for output (Emplacement S3 pour la sortie), saisissez le compartiment S3 où 
vous voulez stocker les résultats de la vérification humaine. Le compartiment doit se situer dans la 
même région AWS que le flux.
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c. Pour IAM rôle (Rôle IAM), choisissez le rôle qui dispose des autorisations requises. Si vous 
choisissez un type de tâche intégré et que vous souhaitez prévisualiser votre modèle d'employé 
dans la console, fournissez un rôle avec le type de stratégie décrit dans Activation des aperçus du 
modèle de tâche de travail  (p. 3352) ci-joint.

4. Dans Task type (Type de tâche), choisissez le type de tâche que l'employé humain doit exécuter.
5. Si vous avez choisi le type de tâche Amazon Rekognition ou Amazon Textract, spécifiez les conditions 

qui déclencheront la vérification humaine.

• Pour les tâches de modération d'image Amazon Rekognition, choisissez un intervalle de seuil de 
fiabilité d'inférence qui initie la vérification humaine.

• Pour les tâches Amazon Textract, vous pouvez initier la vérification humaine lorsque des clés de 
formulaire spécifiques sont manquantes ou que la fiabilité de la détection de clés de formulaire 
est faible. Vous pouvez également initier la vérification humaine si, après avoir évalué toutes les 
clés de formulaire du texte, la fiabilité est inférieure au seuil requis pour n'importe quelle clé de 
formulaire. Deux variables spécifient vos seuils de fiabilité : Fiabilité d'identification et Fiabilité de 
qualification. Pour en savoir plus sur ces variables, veuillez consulter Utiliser Amazon Augmented AI 
avec Amazon Textract (p. 3291).

• Pour les deux types de tâches, vous pouvez envoyer aléatoirement un pourcentage d'objets de 
données (images ou formulaires) et leurs étiquettes en vue d'une vérification humaine.

6. Configurez et spécifiez votre modèle de tâche d'employé :

a. Si vous utilisez le type de tâche Amazon Rekognition ou Amazon Textract :

• Dans la section Create template (Créer un modèle) :

• Pour créer des instructions pour vos employés à l'aide du modèle par défaut Amazon A2I 
pour les types de tâches Amazon Rekognition et Amazon Textract, choisissez Build from a 
default template (Créer à partir d'un modèle par défaut).
• Si vous choisissez Build from a default template (Créer à partir d'un modèle par défaut), 

créez vos instructions dans Worker task design (Conception de tâches d'employé).
• Fournissez un Template name (Nom de modèle) unique dans la région AWS dans 

laquelle vous vous trouvez.
• Dans la section Instructions, fournissez des instructions détaillées sur la façon 

d'effectuer votre tâche. Pour aider les employés à atteindre une plus grande précision, 
donnez de bons et mauvais exemples.

• (Facultatif) Dans Additional instructions (Instructions supplémentaires), fournissez à 
vos employés des informations et des instructions supplémentaires.

Pour de plus amples informations sur la création d'instructions efficaces, veuillez 
consulter Créer de bonnes instructions de travail (p. 3336).

• Pour sélectionner un modèle personnalisé que vous avez créé, choisissez-le dans le menu
Template (Modèle) et fournissez une Task description (Description de tâche) décrivant 
brièvement la tâche destinée à vos employés. Pour savoir comment créer un modèle 
personnalisé, veuillez consulter Créer un modèle de tâche d'employé (p. 3327).

b. Si vous utilisez le type de tâche personnalisé :

• Dans la section Worker task template (Modèle de tâche d'employé), sélectionnez votre 
modèle dans la liste. Tous les modèles que vous avez créés dans la console SageMaker 
figurent dans cette liste. Pour apprendre à créer un modèle pour les types de tâches 
personnalisés, veuillez consulter Créer et gérer des modèles de tâches d'employé (p. 3326).

7. (Facultatif) Prévisualisez votre modèle d'employé :

Pour les types de tâches Amazon Rekognition et Amazon Textract, vous avez la possibilité de 
choisir See a sample worker task (Voir un exemple de tâche d'employé) pour prévisualiser l'interface 
utilisateur de la tâche destinée à votre employé.
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Si vous créez une définition de flux pour un type de tâche personnalisé, vous pouvez 
prévisualiser l'interface utilisateur de la tâche destinée à votre employé, à l'aide de l'opération
RenderUiTemplate. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Aperçu d'un modèle de 
tâche d'employé (p. 3335).

8. Dans Workers (employés), choisissez un type de main-d'œuvre.
9. Choisissez Create (Créer).

Étapes suivantes
Une fois que vous avez créé un flux de vérification humaine, il apparaît dans la console sous Human review 
workflows (Flux de vérification humaine). Pour afficher l'Amazon Resource Name (ARN) et les détails de 
configuration de votre définition de flux, choisissez le nom du flux.

Si vous utilisez un type de tâche intégré, vous pouvez utiliser l'ARN de la définition de flux pour démarrer 
une boucle humaine à l'aide de l'API de ce service AWS (par exemple, l'API Amazon Textract). Pour les 
types de tâches personnalisés, vous pouvez utiliser l'ARN pour démarrer une boucle humaine à l'aide de 
l'API d'exécution Amazon Augmented AI. Pour en savoir plus sur les deux options, veuillez consulter Créer 
et démarrer une boucle humaine (p. 3318).

Créer un flux de vérification humaine (API)
Pour créer une définition de flux à l'aide de l'API SageMaker, vous utilisez l'opération
CreateFlowDefinition. Après avoir exécuté le prérequis Conditions préalables à l'utilisation 
d'Augmented AI (p. 3271), utilisez la procédure suivante pour savoir comment utiliser cette opération API.

Pour une présentation de l'opération CreateFlowDefinition et des détails sur chaque paramètre, 
veuillez consulter CreateFlowDefinition.

Pour créer une définition de flux (API)

1. Pour FlowDe#nitionName, saisissez un nom unique. Le nom doit être unique dans la région AWS 
de votre compte et peut contenir jusqu'à 63 caractères. Les caractères valides sont a-z, 0-9 et - (trait 
d'union).

2. Pour RoleArn, saisissez l'ARN du rôle que vous avez configuré pour accorder l'accès à vos sources 
de données.

3. Pour HumanLoopConfig, saisissez des informations sur les employés et ce qu'ils devraient voir. 
Pour de plus amples informations sur chaque paramètre dans HumanLoopConfig, veuillez consulter
HumanLoopConfig.

4. (Facultatif) Si vous utilisez un type de tâche intégré, fournissez les conditions qui initient une boucle 
humaine dans HumanLoopActivationCon#g. Pour savoir comment créer l'entrée requise pour le 
paramètre HumanLoopActivationCon#g, veuillez consulter Schéma JSON pour les conditions 
d'activation de boucle humaine dans Amazon Augmented AI (p. 3303). Si vous ne spécifiez pas de 
conditions ici, lorsque vous fournissez une définition de flux au service AWS associé à un type de 
tâche intégré (par exemple, Amazon Textract ou Amazon Rekognition), ce service enverra chaque 
tâche à un employé humain pour vérification.

Si vous utilisez un type de tâche personnalisé, HumanLoopActivationConfig est désactivé. Pour 
savoir comment contrôler le moment où les tâches sont soumises à vérification humaine à l'aide d'un 
type de tâche personnalisé, veuillez consulter Utiliser Amazon Augmented AI avec des types de tâches 
personnalisés (p. 3295).

5. (Facultatif) Si vous utilisez un type de tâche intégré, spécifiez la source d'intégration (par exemple, 
Amazon Rekognition ou Amazon Textract) dans le paramètre HumanLoopRequestSource.
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6. Pour OutputConfig, indiquez à quel emplacement dans Amazon Simple Storage Service (Amazon 
S3) stocker la sortie de la boucle humaine.

7. (Facultatif) Utilisez Tags pour saisir des paires clés-valeurs pour vous aider à catégoriser et organiser 
une définition de flux. Chaque étiquette est constituée d'une clé et d'une valeur, que vous définissez.

Amazon Textract – Key-value pair extraction

Voici un exemple de demande de création d'un flux de vérification humaine Amazon Textract 
(définition de flux) à l'aide de AWS SDK for Python (Boto3). Vous devez utiliser 'AWS/Textract/
AnalyzeDocument/Forms/V1' pour créer une boucle humaine Amazon Textract. N'incluez
PublicWorkforceTaskPrice que si vous utilisez la main-d'œuvre Mechanical Turk.

sagemaker_client = boto3.client('sagemaker', aws_region)

response = sagemaker_client.create_flow_definition( 
    FlowDefinitionName='ExampleFlowDefinition', 
    HumanLoopRequestSource={ 
         'AwsManagedHumanLoopRequestSource': 'AWS/Textract/AnalyzeDocument/Forms/V1' 
    },  
    HumanLoopActivationConfig={ 
        'HumanLoopActivationConditionsConfig': { 
            'HumanLoopActivationConditions': '{...}' 
        } 
    }, 
    HumanLoopConfig={ 
        'WorkteamArn': 'arn:aws:sagemaker:aws_region:aws_account_number:workteam/
private-crowd/workteam_name', 
        'HumanTaskUiArn': 'arn:aws:sagemaker:aws_region:aws_account_number:human-task-
ui/template_name', 
        'TaskTitle': 'Example task title', 
        'TaskDescription': 'Example task description.', 
        'TaskCount': 123, 
        'TaskAvailabilityLifetimeInSeconds': 123, 
        'TaskTimeLimitInSeconds': 123, 
        'TaskKeywords': [ 
            'Keyword1','Keyword2' 
        ], 
        'PublicWorkforceTaskPrice': { 
            'AmountInUsd': { 
                'Dollars': 123, 
                'Cents': 123, 
                'TenthFractionsOfACent': 123
            } 
        } 
    }, 
    OutputConfig={ 
        'S3OutputPath': 's3://bucket/path/', 
        'KmsKeyId': '1234abcd-12ab-34cd-56ef-1234567890ab' 
    }, 
    RoleArn='arn:aws:iam::aws_account_number:role/role_name', 
    Tags=[ 
        { 
            'Key': 'KeyName', 
            'Value': 'ValueName' 
        }, 
    ]
)

Amazon Rekognition – Image moderation

Voici un exemple de demande de création d'un flux de vérification humaine Amazon Rekognition 
(définition de flux) à l'aide de AWS SDK for Python (Boto3). Vous devez utiliser 'AWS/Rekognition/
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DetectModerationLabels/Image/V3' pour créer une définition de flux Amazon Rekognition. 
N'incluez PublicWorkforceTaskPrice que si vous utilisez la main-d'œuvre Mechanical Turk.

sagemaker_client = boto3.client('sagemaker', aws_region)

response = sagemaker_client.create_flow_definition( 
    FlowDefinitionName='ExampleFlowDefinition', 
    HumanLoopRequestSource={ 
         'AwsManagedHumanLoopRequestSource': 'AWS/Rekognition/DetectModerationLabels/
Image/V3' 
    },  
    HumanLoopActivationConfig={ 
        'HumanLoopActivationConditionsConfig': { 
            'HumanLoopActivationConditions': '{...}' 
        } 
    }, 
    HumanLoopConfig={ 
        'WorkteamArn': 'arn:aws:sagemaker:aws_region:aws_account_number:workteam/
private-crowd/workteam_name', 
        'HumanTaskUiArn': 'arn:aws:sagemaker:aws_region:aws_account_number:human-task-
ui/template_name', 
        'TaskTitle': 'Example task title', 
        'TaskDescription': 'Example task description.', 
        'TaskCount': 123, 
        'TaskAvailabilityLifetimeInSeconds': 123, 
        'TaskTimeLimitInSeconds': 123, 
        'TaskKeywords': [ 
            'Keyword1','Keyword2' 
        ], 
        'PublicWorkforceTaskPrice': { 
            'AmountInUsd': { 
                'Dollars': 123, 
                'Cents': 123, 
                'TenthFractionsOfACent': 123
            } 
        } 
    }, 
    OutputConfig={ 
        'S3OutputPath': 's3://bucket/path/', 
        'KmsKeyId': '1234abcd-12ab-34cd-56ef-1234567890ab' 
    }, 
    RoleArn='arn:aws:iam::aws_account_number:role/role_name', 
    Tags=[ 
        { 
            'Key': 'KeyName', 
            'Value': 'ValueName'
        }, 
    ]
)

Custom Workflow

Voici un exemple de demande de création d'un flux de vérification humaine (définition de 
flux) pour une intégration personnalisée. Pour créer ce type de flux de révision humaine, 
n'incluez pas HumanLoopRequestSource dans la demande de définition de flux. N'incluez
PublicWorkforceTaskPrice que si vous utilisez la main-d'œuvre Mechanical Turk.

sagemaker_client = boto3.client('sagemaker', aws_region)

response = sagemaker_client.create_flow_definition( 
    FlowDefinitionName='ExampleFlowDefinition', 
    HumanLoopActivationConfig={ 
        'HumanLoopActivationConditionsConfig': { 

3302



Amazon SageMaker Guide du développeur
Schéma JSON pour les conditions d'activation 

de boucle humaine dans Amazon Augmented AI

            'HumanLoopActivationConditions': '{...}' 
        } 
    }, 
    HumanLoopConfig={ 
        'WorkteamArn': 'arn:aws:sagemaker:aws_region:aws_account_number:workteam/
private-crowd/workteam_name', 
        'HumanTaskUiArn': 'arn:aws:sagemaker:aws_region:aws_acount_number:human-task-
ui/template_name', 
        'TaskTitle': 'Example task title', 
        'TaskDescription': 'Example task description.', 
        'TaskCount': 123, 
        'TaskAvailabilityLifetimeInSeconds': 123, 
        'TaskTimeLimitInSeconds': 123, 
        'TaskKeywords': [ 
            'Keyword1','Keyword2' 
        ], 
        'PublicWorkforceTaskPrice': { 
            'AmountInUsd': { 
                'Dollars': 123, 
                'Cents': 123, 
                'TenthFractionsOfACent': 123
            } 
        } 
    }, 
    OutputConfig={ 
        'S3OutputPath': 's3://bucket/path/', 
        'KmsKeyId': '1234abcd-12ab-34cd-56ef-1234567890ab' 
    }, 
    RoleArn='arn:aws:iam::account_number:role/role_name', 
    Tags=[ 
        { 
            'Key': 'KeyName', 
            'Value': 'ValueName'
        }, 
    ]
)

Étapes suivantes
La valeur renvoyée d'un appel réussi de l'opération d'API CreateFlowDefinition est un Amazon 
Resource Name (ARN) de définition de flux.

Si vous utilisez un type de tâche intégré, vous pouvez utiliser l'ARN de définition de flux pour démarrer une 
boucle humaine à l'aide de l'API de ce service AWS (c'est-à-dire l'API Amazon Textract). Pour les types 
de tâches personnalisés, vous pouvez utiliser l'ARN pour démarrer une boucle humaine à l'aide de l'API 
d'exécution Amazon Augmented AI. Pour en savoir plus sur ces deux options, veuillez consulter Créer et 
démarrer une boucle humaine (p. 3318).

Schéma JSON pour les conditions d'activation de 
boucle humaine dans Amazon Augmented AI
HumanLoopActivationConditions est un paramètre d'entrée de l'API CreateFlowDefinition. 
Ce paramètre est une chaîne au format JSON. Le format JSON modélise les conditions dans 
lesquelles une boucle humaine est créée lorsque ces conditions sont évaluées par rapport à la réponse 
d'une API de service d'IA d'intégration (telle que Rekognition.DetectModerationLabels ou
Textract.AnalyzeDocument). Cette réponse est appelée inférence. Par exemple, Amazon Rekognition 
envoie une inférence d'une étiquette de modération avec un score de fiabilité associé. Dans cet exemple, 
l'inférence est la meilleure estimation du modèle de l'étiquette appropriée pour une image. Pour Amazon 
Textract, l'inférence est basée sur l'association entre des blocs de texte (paires clé-valeur), par exemple 
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l'association entre Name: et Sue dans un formulaire, ainsi que du contenu dans un bloc de texte, ou un
bloc de mot, par exemple « Nom ».

Voici le schéma pour le format JSON. Au niveau supérieur, HumanLoopActivationConditions a 
un tableau JSON, Conditions. Chaque membre de ce tableau est une condition indépendante qui, 
si elle équivaut à true, entraîne la création d'une boucle humaine par Amazon A2I. Chaque condition 
indépendante de ce type peut être une condition simple ou une condition complexe. Une condition simple a 
les attributs suivants :

• ConditionType : cet attribut identifie le type de condition. Chaque API de service d'IA AWS qui 
s'intègre à Amazon A2I définit son propre ensemble de ConditionTypes autorisées.
• Rekognition DetectModerationLabels - Cette API prend en charge les valeurs ConditionType
ModerationLabelConfidenceCheck et Sampling.

• Textract AnalyzeDocument - Cette API prend en charge les valeurs ConditionType
ImportantFormKeyConfidenceCheck, MissingImportantFormKey et Sampling.

• ConditionParameters - Il s'agit d'un objet JSON qui paramètre la condition. L'ensemble des attributs 
autorisés de cet objet dépend de la valeur de ConditionType. Chaque ConditionType définit son 
propre ensemble de ConditionParameters.

Un membre du tableau Conditions peut modéliser une condition complexe. Pour cela, des conditions 
simples sont connectées logiquement à l'aide des opérateurs logiques And et Or, et des conditions simples 
sous-jacentes sont imbriquées. Deux niveaux d'imbrication maximum sont pris en charge.

{ 
    "$schema": "http://json-schema.org/draft-07/schema#", 
    "definitions": { 
        "Condition": { 
            "type": "object", 
            "properties": { 
                "ConditionType": { 
                    "type": "string" 
                }, 
                "ConditionParameters": { 
                    "type": "object" 
                } 
            }, 
            "required": [ 
                "ConditionType" 
            ] 
        }, 
        "OrConditionArray": { 
            "type": "object", 
            "properties": { 
                "Or": { 
                    "type": "array", 
                    "minItems": 2, 
                    "items": { 
                        "$ref": "#/definitions/ComplexCondition" 
                    } 
                } 
            } 
        }, 
        "AndConditionArray": { 
            "type": "object", 
            "properties": { 
                "And": { 
                    "type": "array", 
                    "minItems": 2, 
                    "items": { 
                        "$ref": "#/definitions/ComplexCondition" 
                    } 
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                } 
            } 
        }, 
        "ComplexCondition": { 
            "anyOf": [ 
                { 
                    "$ref": "#/definitions/Condition" 
                }, 
                { 
                    "$ref": "#/definitions/OrConditionArray" 
                }, 
                { 
                    "$ref": "#/definitions/AndConditionArray" 
                } 
            ] 
        } 
    }, 
    "type": "object", 
    "properties": { 
        "Conditions": { 
            "type": "array", 
            "items": { 
                "$ref": "#/definitions/ComplexCondition" 
            } 
        } 
    }
}

Note

Les conditions d'activation de boucle humaine ne sont pas disponibles pour les flux de 
vérification humaine qui sont intégrés à des types de tâches personnalisés. Le paramètre
HumanLoopActivationConditions est désactivé pour les types de tâches personnalisés.

Rubriques
• Utilisation du schéma JSON pour les conditions d'activation de boucle humaine avec Amazon 

Textract (p. 3305)
• Utilisation du schéma JSON pour les conditions d'activation de boucle humaine avec Amazon 

Rekognition (p. 3312)

Utilisation du schéma JSON pour les conditions d'activation de 
boucle humaine avec Amazon Textract
Lorsqu'elle est utilisée avec Amazon A2I, l'opération AnalyzeDocument prend en charge les entrées 
suivantes dans le paramètre ConditionType :

• ImportantFormKeyConfidenceCheck - Utilisez cette condition pour créer une boucle humaine 
lorsque la fiabilité d'inférence se situe dans une plage spécifiée pour les clés de formulaire de document 
et les blocs de mots. Une clé de formulaire est un mot dans un document, qui est associé à une entrée. 
L'entrée est appelée valeur. Ensemble, les clés de formulaire et les valeurs sont appelées paires clé-
valeur. Un bloc de mots fait référence aux mots qui sont reconnus par Amazon Textract à l'intérieur 
d'un bloc de texte détecté. Pour en savoir plus sur les blocs de documents Amazon Textract, veuillez 
consulter Documents et objets de blocdans le guide du développeur Amazon Textract.

• MissingImportantFormKey - Utilisez cette condition pour créer une boucle humaine lorsque Amazon 
Textract n'a pas identifié la clé ou ses alias associés dans le document.

• Sampling - Utilisez cette condition pour spécifier un pourcentage de formulaires à soumettre à 
vérification humaine, indépendamment des scores de fiabilité d'inférence. Utilisez cette condition pour 
effectuer les opérations suivantes :
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• Auditer votre modèle ML en effectuant un échantillonnage aléatoire de tous les formulaires analysés 
par votre modèle et en soumettant un pourcentage spécifié à vérification humaine.

• En utilisant la condition ImportantFormKeyConfidenceCheck, effectuez un échantillonnage 
aléatoire d'un pourcentage des inférences qui ont rempli les conditions spécifiées dans
ImportantFormKeyConfidenceCheck pour démarrer une boucle humaine et soumettre à 
vérification humaine uniquement le pourcentage spécifié.

Note

Si vous envoyez la même demande à AnalyzeDocument plusieurs fois, le résultat de Sampling
ne changera pas pour l'inférence de cette entrée. Par exemple, si vous effectuez une demande
AnalyzeDocument une fois, et que Sampling n'initie pas de boucle humaine, les demandes 
suivantes adressées à AnalyzeDocument avec la même configuration n'initieront pas de boucle 
humaine.

ImportantFormKeyConfidenceCheck Entrées et résultats

Le ConditionType ImportantFormKeyConfidenceCheck prend en charge les
ConditionParameters suivants :

• ImportantFormKey - Chaîne représentant une clé d'une paire clé-valeur détectée par Amazon 
Textract, qui doit être vérifiée par des employés humains. Si la valeur de ce paramètre est la valeur 
spéciale passe-partout (*), toutes les clés sont alors considérées comme correspondant à la condition. 
Vous pouvez l'utiliser pour modéliser le cas où une paire clé-valeur quelconque satisfaisant à certains 
seuils de fiabilité nécessite une vérification humaine.

• ImportantFormKeyAliases - Tableau qui représente d'autres orthographes ou équivalents logiques 
pour la clé de formulaire importante.

• KeyValueBlockConfidenceEquals

• KeyValueBlockConfidenceLessThan

• KeyValueBlockConfidenceLessThanEquals

• KeyValueBlockConfidenceGreaterThan

• KeyValueBlockConfidenceGreaterThanEquals

• WordBlockConfidenceEquals

• WordBlockConfidenceLessThan

• WordBlockConfidenceLessThanEquals

• WordBlockConfidenceGreaterThan

• WordBlockConfidenceGreaterThanEquals

Lorsque vous utilisez ConditionType ImportantFormKeyConfidenceCheck, Amazon A2I envoie les 
inférences de bloc clé-valeur et de bloc de mots des blocs clé-valeur, ainsi que les alias associés que vous 
avez spécifiés dans ImportantFormKey et ImportantFormKeyAliases pour vérification humaine.

Lors de la création d'une définition de flux, si vous utilisez le modèle de tâche d'employé par 
défaut fourni dans la section Human review workflows (Flux de vérification humaine) de la 
console Amazon SageMaker, les inférences de clé-valeur et de bloc envoyées pour vérification 
humaine par cette condition d'activation sont incluses dans l'interface utilisateur de l'employé. 
Si vous utilisez un modèle de tâche d'employé personnalisé, vous devez inclure l'élément
{{ task.input.selectedAiServiceResponse.blocks }} de sorte à inclure les données 
d'entrée de valeur initiale (inférences) à partir d'Amazon Textract. Pour obtenir un exemple de modèle 
personnalisé utilisant cet élément d'entrée, veuillez consulter Exemple de modèle personnalisé pour 
Amazon Textract (p. 3329).
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MissingImportantFormKey Entrées et résultats

Le ConditionType MissingImportantFormKey prend en charge les ConditionParameters
suivants :

• ImportantFormKey - Chaîne représentant une clé d'une paire clé-valeur détectée par Amazon 
Textract, qui doit être vérifiée par des employés humains.

• ImportantFormKeyAliases - Tableau qui représente d'autres orthographes ou équivalents logiques 
pour la clé de formulaire importante.

Lorsque vous utilisez le ConditionType MissingImportantFormKey, si la clé dans
ImportantFormKey ou les alias dans ImportantFormKeyAliases ne sont pas inclus dans 
l'inférence Amazon Textract, ce formulaire sera envoyé pour vérification humaine et aucune paire 
clé-valeur prévue ne sera incluse. Par exemple, si Amazon Textract a seulement identifié l'Address
et le Phone dans un formulaire, mais pas le ImportantFormKey Name (dans le type de condition
MissingImportantFormKey), ce formulaire serait envoyé pour vérification humaine sans aucune des 
clés de formulaire détectées (Address et Phone).

Si vous utilisez le modèle de tâche d'employé par défaut fourni dans la console SageMaker, une tâche 
sera créée demandant aux employés d'identifier la clé ImportantFormKey et la valeur associée. Si vous 
utilisez un modèle de tâche d'employé personnalisé, vous devez inclure l'élément HTML personnalisé
<task.input.humanLoopContext> pour configurer cette tâche.

Entrées et résultats d'échantillonnage

Sampling ConditionType prend en charge RandomSamplingPercentage ConditionParameters. 
L'entrée pour RandomSamplingPercentage doit être un nombre réel compris entre 0,01 et 100. Ce 
nombre représente le pourcentage de données pouvant faire l'objet d'une vérification humaine et qui sont 
soumises à vérification humaine. Si vous utilisez la condition Sampling sans aucune autre condition, ce 
nombre représente le pourcentage de toutes les inférences obtenues par l'opération AnalyzeDocument à 
partir d'une seule demande qui sont soumises à vérification humaine.

Si vous spécifiez la condition Sampling sans autre type de condition, toutes les inférences de clé-valeur et 
de bloc sont soumises à vérification humaine.

Lors de la création d'une définition de flux, si vous utilisez le modèle de tâche d'employé par 
défaut fourni dans la section Human review workflows (Flux de vérification humaine) de la 
console SageMaker, toutes les inférences de clé-valeur et de bloc envoyées pour vérification 
humaine par cette condition d'activation sont incluses dans l'interface utilisateur d'employé. 
Si vous utilisez un modèle de tâche d'employé personnalisé, vous devez inclure l’élément
{{ task.input.selectedAiServiceResponse.blocks }} de sorte à inclure les données 
d'entrée de valeur initiale (inférences) à partir d’Amazon Textract. Pour obtenir un exemple de modèle 
personnalisé utilisant cet élément d'entrée, veuillez consulter Exemple de modèle personnalisé pour 
Amazon Textract (p. 3329).

Exemples

Une seule condition doit avoir la valeur true pour initier une boucle humaine, mais Amazon A2I évalue en 
fait toutes les conditions pour chaque objet analysé par Amazon Textract. Les vérificateurs humains sont 
chargés de vérifier les clés de formulaire importantes pour toutes les conditions qui équivalaient à true.

Exemple 1 : détection des clés de formulaire importantes avec des indices de confiance figurant dans une 
plage spécifiée qui initient une boucle humaine

Voici un exemple de code JSON HumanLoopActivationConditions qui initie une boucle humaine si 
l'une quelconque des trois conditions suivantes est remplie :
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• L'API AnalyzeDocument Amazon Textract renvoie une paire clé-valeur dont la clé est l'un de
Employee Name, Name ou EmployeeName, avec une fiabilité du bloc clé-valeur inférieure à 60 et une 
fiabilité de chaque bloc de mots composant la clé et la valeur inférieure à 85.

• L'API AnalyzeDocument Amazon Textract renvoie une paire clé-valeur dont la clé est l'un de Pay 
Date, PayDate, DateOfPay ou pay-date, avec une fiabilité du bloc clé-valeur inférieure à 65 et une 
fiabilité de chaque bloc de mots composant la clé et la valeur inférieure à 85.

• L'API AnalyzeDocument Amazon Textract renvoie une paire clé-valeur dont la clé est l'un de Gross 
Pay, GrossPay ou GrossAmount, avec une fiabilité du bloc clé-valeur inférieure à 60 et une fiabilité de 
chacun des blocs de mots composant la clé et la valeur inférieure à 85.

{ 
    "Conditions": [ 
        { 
            "ConditionType": "ImportantFormKeyConfidenceCheck", 
            "ConditionParameters": { 
                "ImportantFormKey": "Employee Name", 
                "ImportantFormKeyAliases": [ 
                     "Name", 
                     "EmployeeName"
                ], 
                "KeyValueBlockConfidenceLessThan": 60, 
                "WordBlockConfidenceLessThan": 85 
            } 
        }, 
        { 
            "ConditionType": "ImportantFormKeyConfidenceCheck", 
            "ConditionParameters": { 
                "ImportantFormKey": "Pay Date", 
                "ImportantFormKeyAliases": [ 
                    "PayDate", 
                    "DateOfPay", 
                    "pay-date" 
                ], 
                "KeyValueBlockConfidenceLessThan": 65, 
                "WordBlockConfidenceLessThan": 85 
            } 
        }, 
        { 
            "ConditionType": "ImportantFormKeyConfidenceCheck", 
            "ConditionParameters": { 
                "ImportantFormKey": "Gross Pay", 
                "ImportantFormKeyAliases": [ 
                    "GrossPay", 
                    "GrossAmount" 
                ], 
                "KeyValueBlockConfidenceLessThan": 60, 
                "WordBlockConfidenceLessThan": 85 
            } 
        } 
    ]
}

Exemple 2 : utilisation de ImportantFormKeyConfidenceCheck

Dans l'exemple suivant, si Amazon Textract détecte une paire clé-valeur dont la fiabilité pour le bloc 
clé-valeur est inférieure à 60, et inférieure à 90 pour les blocs de mots sous-jacents, il crée une boucle 
humaine. Les vérificateurs humains sont chargés de vérifier toutes les paires clé-valeur de formulaire qui 
ont satisfait aux comparaisons des valeurs de fiabilité.

{ 
    "Conditions": [ 
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        { 
            "ConditionType": "ImportantFormKeyConfidenceCheck", 
            "ConditionParameters": { 
                "ImportantFormKey": "*", 
                "KeyValueBlockConfidenceLessThan": 60, 
                "WordBlockConfidenceLessThan": 90 
            } 
        } 
    ]
}

Exemple 3 : Utiliser l'échantillonnage

Dans l'exemple suivant, 5 % des inférences découlant d'une demande AnalyzeDocument Amazon 
Textract sont soumises à vérification humaine. Toutes les paires clé-valeur détectées renvoyées par 
Amazon Textract sont soumises à vérification humaine.

{ 
  "Conditions": [ 
    { 
      "ConditionType": "Sampling", 
      "ConditionParameters": { 
        "RandomSamplingPercentage": 5 
      } 
    } 
  ]
}

Exemple 4 : utilisation de MissingImportantFormKey

Dans l'exemple suivant, si Mailing Address ou son alias Mailing Address:, est absent des clés 
détectées par Amazon Textract, une vérification humaine est initiée. Lors de l'utilisation du modèle de tâche 
d'employé par défaut, l'interface utilisateur d'employé demande aux employés d'identifier la clé Mailing 
Address ou Mailing Address:, ainsi que sa valeur associée.

{ 
    "ConditionType": "MissingImportantFormKey", 
    "ConditionParameters": { 
        "ImportantFormKey": "Mailing Address", 
        "ImportantFormKeyAliases": ["Mailing Address:"] 
    }
}

Exemple 5 : utilisation d'un échantillonnage et ImportantFormKeyConfidenceCheck avec l'opérateur
And

Dans cet exemple, 5 % des paires clé-valeur détectées par Amazon Textract, dont la clé est l'un de Pay 
Date, PayDate, DateOfPay ou pay-date avec une fiabilité du bloc clé-valeur inférieure à 65 et les 
fiabilités de chacun des blocs de mots constituant la clé et la valeur inférieures à 85, sont soumises à 
vérification humaine.

{ 
  "Conditions": [ 
    { 
      "And": [ 
        { 
          "ConditionType": "Sampling", 
          "ConditionParameters": { 
            "RandomSamplingPercentage": 5 
          } 
        }, 
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        { 
          "ConditionType": "ImportantFormKeyConfidenceCheck", 
            "ConditionParameters": { 
                "ImportantFormKey": "Pay Date", 
                "ImportantFormKeyAliases": [ 
                    "PayDate", 
                    "DateOfPay", 
                    "pay-date" 
                ], 
                "KeyValueBlockConfidenceLessThan": 65, 
                "WordBlockConfidenceLessThan": 85 
            } 
        } 
      ] 
    } 
  ]
}

Exemple 6 : utilisation d'un échantillonnage et ImportantFormKeyConfidenceCheck avec l'opérateur
And

Utilisez cet exemple pour configurer votre flux de vérification humaine afin qu'il envoie toujours des 
inférences de faible fiabilité d'une paire clé-valeur spécifiée pour une vérification humaine et un échantillon 
d'inférence de haute fiabilité d'une paire clé-valeur à un taux spécifié.

Dans l'exemple suivant, une vérification humaine est initiée de l'une des manières suivantes :

• Les paires clé-valeur détectées, dont la clé est l'un de Pay Date, PayDate, DateOfPay ou pay-
date, avec des valeurs de fiabilité de clé-valeur et de bloc de mots inférieures à 60, sont soumises à 
vérification humaine. Seule la clé de formulaire Pay Date (et ses alias), ainsi que les valeurs associées, 
sont soumises à vérification humaine.

• 5 % des paires clé-valeur détectées dont la clé est l'un de Pay Date, PayDate, DateOfPay ou pay-
date, avec des valeurs de fiabilité de clé-valeur et de bloc de mots supérieures à 90, sont soumises à 
vérification humaine. Seule la clé de formulaire Pay Date (et ses alias), ainsi que les valeurs associées, 
sont soumises à vérification humaine.

{ 
  "Conditions": [ 
    { 
      "Or": [ 
       { 
          "ConditionType": "ImportantFormKeyConfidenceCheck", 
            "ConditionParameters": { 
                "ImportantFormKey": "Pay Date", 
                "ImportantFormKeyAliases": [ 
                    "PayDate", 
                    "DateOfPay", 
                    "pay-date" 
                ], 
                "KeyValueBlockConfidenceLessThan": 60, 
                "WordBlockConfidenceLessThan": 60 
            } 
        }, 
        { 
            "And": [ 
                { 
                    "ConditionType": "Sampling", 
                    "ConditionParameters": { 
                        "RandomSamplingPercentage": 5 
                    } 
                }, 
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                { 
                    "ConditionType": "ImportantFormKeyConfidenceCheck", 
                        "ConditionParameters": { 
                            "ImportantFormKey": "Pay Date", 
                            "ImportantFormKeyAliases": [ 
                                "PayDate", 
                                "DateOfPay", 
                                "pay-date" 
                        ], 
                        "KeyValueBlockConfidenceLessThan": 90 
                        "WordBlockConfidenceGreaterThan": 90 
                    } 
                } 
            ] 
        } 
      ] 
    } 
  ]
}

Exemple 7 : utilisation d'un échantillonnage et ImportantFormKeyConfidenceCheck avec l'opérateur
Or

Dans l'exemple suivant, l'opération AnalyzeDocument Amazon Textract renvoie une paire clé-valeur, dont 
la clé est l'un de Pay Date, PayDate, DateOfPay ou pay-date, avec une fiabilité du bloc clé-valeur 
inférieure à 65 et les fiabilités de chacun des blocs de mots composant la clé et la valeur inférieures à 85. 
De plus, 5 % de tous les autres formulaires initient une boucle humaine. Pour chaque formulaire choisi au 
hasard, toutes les paires clé-valeur détectées pour ce formulaire sont soumises à vérification humaine.

{ 
  "Conditions": [ 
    { 
      "Or": [ 
        { 
          "ConditionType": "Sampling", 
          "ConditionParameters": { 
            "RandomSamplingPercentage": 5 
          } 
        }, 
        { 
           "ConditionType": "ImportantFormKeyConfidenceCheck", 
            "ConditionParameters": { 
                "ImportantFormKey": "Pay Date", 
                "ImportantFormKeyAliases": [ 
                    "PayDate", 
                    "DateOfPay", 
                    "pay-date" 
                ], 
                "KeyValueBlockConfidenceLessThan": 65, 
                "WordBlockConfidenceLessThan": 85 
            } 
          } 
        } 
      ] 
    } 
  ]
}
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Utilisation du schéma JSON pour les conditions d'activation de 
boucle humaine avec Amazon Rekognition
Lorsqu'elle est utilisée avec Amazon A2I, l’opération Amazon Rekognition DetectModerationLabels
prend en charge les entrées suivantes dans les paramètres ConditionType :

• ModerationLabelConfidenceCheck Utilisez ce type de condition pour créer une boucle humaine 
lorsque la fiabilité de l'inférence est faible pour une ou plusieurs étiquettes spécifiées.

• Sampling Utilisez cette condition pour spécifier un pourcentage de toutes les inférences à soumettre à 
vérification humaine. Utilisez cette condition pour effectuer les opérations suivantes :
• Auditer votre modèle ML en effectuant un échantillonnage aléatoire de toutes les inférences de votre 

modèle et en soumettant un pourcentage spécifié à vérification humaine.
• En utilisant la condition ModerationLabelConfidenceCheck, effectuez un échantillonnage 

aléatoire d'un pourcentage des inférences qui ont rempli les conditions spécifiées dans
ModerationLabelConfidenceCheck pour démarrer une boucle humaine et soumettre à vérification 
humaine uniquement le pourcentage spécifié.

Note

Si vous envoyez la même demande à DetectModerationLabels plusieurs fois, le résultat 
de Sampling ne changera pas pour l'inférence de cette entrée. Par exemple, si vous effectuez 
une demande DetectModerationLabels une fois, et que Sampling n'initie pas de boucle 
humaine, les demandes suivantes adressées à DetectModerationLabels avec la même 
configuration n'initieront pas de boucle humaine.

Lors de la création d'une définition de flux, si vous utilisez le modèle de tâche d'employé par défaut 
fourni dans la section Human review workflows (Flux de vérification humaine) de la console Amazon 
SageMaker, toutes les inférences de clé-valeur et de bloc soumises à vérification humaine par ces 
conditions d'activation sont incluses dans l'interface utilisateur d'employé lorsqu'un employé ouvre votre 
tâche. Si vous utilisez un modèle de tâche d'employé personnalisé, vous devez inclure l'élément HTML 
personnalisé <task.input.selectedAiServiceResponse.blocks> pour accéder à ces inférences. 
Pour obtenir un exemple de modèle personnalisé utilisant cet élément HTML, veuillez consulter Exemple 
de modèle personnalisé pour Amazon Rekognition (p. 3331).

ModerationLabelConfidenceCheck Entrées

Pour ModerationLabelConfidenceCheck ConditionType, les ConditionParameters suivants 
sont pris en charge :

• ModerationLabelName - Nom exact (sensible à la casse) d'une ModerationLabel détectée par 
l'opération DetectModerationLabels Amazon Rekognition. Vous pouvez spécifier la valeur passe-
partout spéciale (*) pour indiquer n'importe quelle étiquette de modération.

• ConfidenceEquals

• ConfidenceLessThan

• ConfidenceLessThanEquals

• ConfidenceGreaterThan

• ConfidenceGreaterThanEquals

Lorsque vous utilisez ModerationLabelConfidenceCheck ConditionType, Amazon A2I envoie des 
inférences d'étiquette pour les étiquettes que vous avez spécifiées dans ModerationLabelName afin 
qu'elles soient soumises à vérification humaine.
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Entrées d'échantillonnage

Sampling ConditionType prend en charge RandomSamplingPercentage ConditionParameters. 
L'entrée du paramètre RandomSamplingPercentage doit être un nombre réel compris entre 0,01 et 
100. Ce nombre représente le pourcentage d'inférences pouvant faire l'objet d'une vérification humaine 
et qui sont soumises à vérification humaine. Si vous utilisez la condition Sampling sans aucune autre 
condition, ce nombre représente le pourcentage de toutes les inférences obtenues par une seule demande
DetectModerationLabel qui sont soumises à vérification humaine.

Exemples

Exemple 1 : utilisation de ModerationLabelConfidenceCheck avec l'opérateur And

L'exemple suivant d'une condition HumanLoopActivationConditions initie une boucle HumanLoop 
lorsqu'une ou plusieurs des conditions suivantes sont remplies :

• Amazon Rekognition détecte l'étiquette de modération Graphic Male Nudity avec une fiabilité 
comprise entre 90 et 99.

• Amazon Rekognition détecte l'étiquette de modération Graphic Female Nudity avec une fiabilité 
comprise entre 80 et 99.

Notez l'utilisation des opérateurs logiques Or et And pour modéliser cette logique.

Même si une seule des deux conditions sous l'opérateur Or doit avoir pour valeur true pour qu'une boucle 
humaine soit créée, Amazon Augmented AI évalue en fait toutes les conditions. Les vérificateurs humains 
sont chargés de passer en revue les étiquettes de modération pour toutes les conditions qui équivalaient à
true.

{ 
     "Conditions": [{ 
         "Or": [{ 
                 "And": [{ 
                         "ConditionType": "ModerationLabelConfidenceCheck", 
                         "ConditionParameters": { 
                             "ModerationLabelName": "Graphic Male Nudity", 
                             "ConfidenceLessThanEquals": 99 
                         } 
                     }, 
                     { 
                         "ConditionType": "ModerationLabelConfidenceCheck", 
                         "ConditionParameters": { 
                             "ModerationLabelName": "Graphic Male Nudity", 
                             "ConfidenceGreaterThanEquals": 90 
                         } 
                     } 
                 ] 
             }, 
             { 
                 "And": [{ 
                         "ConditionType": "ModerationLabelConfidenceCheck", 
                         "ConditionParameters": { 
                             "ModerationLabelName": "Graphic Female Nudity", 
                             "ConfidenceLessThanEquals": 99 
                         } 
                     }, 
                     { 
                         "ConditionType": "ModerationLabelConfidenceCheck", 
                         "ConditionParameters": { 
                             "ModerationLabelName": "Graphic Female Nudity", 
                             "ConfidenceGreaterThanEquals": 80 
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                         } 
                     } 
                 ] 
             } 
         ] 
     }]
}

Exemple 2 : utilisation de ModerationLabelConfidenceCheck avec la valeur catch-all (*)

Dans l'exemple suivant, en cas de détection d'une étiquette de modération avec une fiabilité supérieure 
ou égale à 75, une boucle humaine est initiée. Les intervenants humains sont chargés de passer en revue 
toutes les étiquettes de modération dont les scores de fiabilité sont supérieurs ou égaux à 75.

{ 
    "Conditions": [ 
        { 
            "ConditionType": "ModerationLabelConfidenceCheck", 
            "ConditionParameters": { 
                "ModerationLabelName": "*", 
                "ConfidenceGreaterThanEquals": 75 
            } 
        } 
    ]
}

Exemple 3 : Utiliser l'échantillonnage

Dans l'exemple suivant, 5 % des inférences Amazon Rekognition découlant d'une demande
DetectModerationLabels sont soumises à vérification humaine. Lorsque vous utilisez le modèle 
de tâche d'employé par défaut fourni dans la console SageMaker, toutes les étiquettes de modération 
renvoyées par Amazon Rekognition sont soumises à vérification humaine.

{ 
  "Conditions": [ 
    { 
      "ConditionType": "Sampling", 
      "ConditionParameters": { 
        "RandomSamplingPercentage": 5 
      } 
    } 
  ]
}

Exemple 4 : utilisation d’un échantillonnage et ModerationLabelConfidenceCheck avec l’opérateur
And

Dans cet exemple, 5 % des inférences Amazon Rekognition de l'étiquette de modération Graphic Male 
Nudity avec un indice de fiabilité supérieur à 50 sont soumises à vérification humaine. Lorsque vous 
utilisez le modèle de tâche d'employé par défaut fourni dans la console SageMaker, seules les étiquettes
Graphic Male Nudity sont soumises à vérification humaine.

{ 
  "Conditions": [ 
    { 
      "And": [ 
        { 
          "ConditionType": "Sampling", 
          "ConditionParameters": { 
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            "RandomSamplingPercentage": 5 
          } 
        }, 
        { 
          "ConditionType": "ModerationLabelConfidenceCheck", 
          "ConditionParameters": { 
            "ModerationLabelName": "Graphic Male Nudity", 
            "ConfidenceGreaterThan": 50 
          } 
        } 
      ] 
    } 
  ]
}

Exemple 5 : utilisation d'un échantillonnage et ModerationLabelConfidenceCheck avec l'opérateur
And

Utilisez cet exemple pour configurer votre flux de vérification humaine afin qu'il soumette toujours à 
vérification humaine les inférences de faible fiabilité d'une étiquette spécifiée, ainsi qu'un échantillon 
d'inférence de haute fiabilité d'une étiquette à un taux spécifié.

Dans l'exemple suivant, une vérification humaine est initiée de l'une des manières suivantes :

• Les inférences pour l'étiquette de modération Graphic Male Nudity dont les scores de fiabilité sont 
inférieurs à 60 sont toujours soumises à vérification humaine. Seule l'étiquette Graphic Male Nudity
est soumise à vérification humaine.

• 5 % de toutes les inférences de l'étiquette de modération Graphic Male Nudity dont les indices de 
fiabilité sont supérieurs à 90 sont soumises à vérification humaine. Seule l'étiquette Graphic Male 
Nudity est soumise à vérification humaine.

{ 
  "Conditions": [ 
    { 
      "Or": [ 
        { 
          "ConditionType": "ModerationLabelConfidenceCheck", 
          "ConditionParameters": { 
            "ModerationLabelName": "Graphic Male Nudity", 
            "ConfidenceLessThan": 60 
          } 
        }, 
        { 
            "And": [ 
                { 
                    "ConditionType": "Sampling", 
                    "ConditionParameters": { 
                        "RandomSamplingPercentage": 5 
                    } 
                }, 
                { 
                    "ConditionType": "ModerationLabelConfidenceCheck", 
                    "ConditionParameters": { 
                        "ModerationLabelName": "Graphic Male Nudity", 
                        "ConfidenceGreaterThan": 90 
                    } 
                } 
            ] 
        } 
      ] 
    } 
  ]
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}

Exemple 6 : utilisation d'un échantillonnage et ModerationLabelConfidenceCheck avec l'opérateur Or

Dans l'exemple suivant, une boucle humaine est créée si la réponse d'inférence Amazon Rekognition 
contient l'étiquette « Nudité masculine explicite (Graphic Male Nudity) » avec une fiabilité d'inférence 
supérieure à 50. De plus, 5 % de toutes les autres inférences initient une boucle humaine.

{ 
  "Conditions": [ 
    { 
      "Or": [ 
        { 
          "ConditionType": "Sampling", 
          "ConditionParameters": { 
            "RandomSamplingPercentage": 5 
          } 
        }, 
        { 
          "ConditionType": "ModerationLabelConfidenceCheck", 
          "ConditionParameters": { 
            "ModerationLabelName": "Graphic Male Nudity", 
            "ConfidenceGreaterThan": 50 
          } 
        } 
      ] 
    } 
  ]
}

Supprimer un flux de vérification humaine
Lorsque vous supprimez un flux de vérification humaine ou que vous supprimez votre compte AWS 
pendant qu'une boucle humaine est en cours, l'état de votre flux de vérification humaine passe à
Deleting. Amazon A2I arrête et supprime automatiquement toutes les boucles humaines associées si 
les employés n'ont pas démarré les tâches créées par ces boucles humaines. Si les employés travaillent 
déjà sur une tâche, cette tâche continuera d'être disponible jusqu'à ce qu'elle soit terminée ou arrive à 
expiration. Tant que des employés travaillent sur une tâche, l'état de votre flux de vérification humaine est
Deleting. Si ces tâches sont terminées, les résultats sont stockés dans le compartiment Amazon S3 
spécifié dans votre définition de flux.

La suppression d'une définition de flux ne supprime pas les réponses d'employés de votre compartiment 
S3. Si les tâches sont terminées, mais que vous avez supprimé votre compte AWS, les résultats sont 
stockés dans le compartiment de services Augmented AI pendant 30 jours, puis supprimés définitivement.

Après que toutes les boucles humaines ont été supprimées, le flux de vérification humaine est 
définitivement supprimé. Lorsqu'un flux de vérification humaine a été supprimé, vous pouvez réutiliser son 
nom pour créer un nouveau flux de vérification humaine.

Vous pouvez supprimer un flux de vérification humaine pour l'une des raisons suivantes :

• Vous avez envoyé des données à un ensemble de vérificateurs humains et vous voulez supprimer toutes 
les boucles humaines non démarrées, car vous ne souhaitez plus que ces employés travaillent sur ces 
tâches.

• Le modèle de tâche d'employé utilisé pour générer votre interface utilisateur d'employé ne s'affiche pas 
correctement ou ne fonctionne pas comme prévu.
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Après la suppression d'un flux de vérification humaine, les modifications suivantes se produisent :

• Le flux de vérification humaine n'apparaît plus sur la page Human review workflows (Flux de vérification 
humaine) dans la zone Augmented AI de la console Amazon SageMaker.

• Lorsque vous utilisez le nom de flux de vérification humaine comme entrée pour les opérations d'API
DescribeFlowDefinition ouDeleteFlowDefinition, Augmented AI renvoie une erreur
ResourceNotFound.

• Lorsque vous utilisez ListFlowDefinitions, les flux de vérification humaine supprimés ne sont pas 
inclus dans les résultats.

• Lorsque vous utilisez l'ARN de flux de vérification humaine comme entrée pour 
l'opération API d'exécution Augmented AI ListHumanLoops, Augmented AI renvoie une
ResourceNotFoundException.

Supprimer une définition de flux à l'aide de la console 
ou de l'API SageMaker
Vous pouvez supprimer un flux de vérification humaine sur la page Human review workflows (Flux de 
vérification humaine) dans la zone Augmented AI de la console SageMaker ou à l'aide de l'API SageMaker.

Les définitions de flux ne peuvent être supprimées que si leur état est Active.

Créer un flux de vérification humaine (console)

1. Accédez à la console Augmented AI à l'adresse https://console.aws.amazon.com/a2i/.
2. Dans le panneau de navigation, dans la section Augmented AI choisissez Human review workflows 

(Flux de vérification humaine).
3. Choisissez le nom lié par hyperlien du flux de vérification humaine que vous souhaitez supprimer.
4. Sur la page Summary (Résumé) de votre flux de vérification humaine, choisissez Delete (Supprimer).
5. Dans la boîte de dialogue vous demandant de confirmer la suppression de votre flux de vérification 

humaine, choisissez Delete (Supprimer).

Vous êtes automatiquement redirigé vers la page Human review workflows (Flux de vérification humaine). 
Pendant la suppression de votre flux de vérification humaine, l'état Deleting (Suppression en cours)
apparaît dans la colonne d'état de ce flux. Une fois supprimé, il n'apparaît plus dans la liste des flux sur 
cette page.

Créer un flux de vérification humaine (API)

Vous pouvez supprimer un flux de vérification humaine à l'aide de l'opération d'API DeleteFlowDefinition
SageMaker. Cette opération d'API est prise en charge via la AWS CLI et plusieurs kits SDK spécifiques à 
un langage. Le tableau suivant présente des exemples de demandes utilisant un kit SDK for Python (Boto3) 
et la AWS CLI pour supprimer le flux de vérification humaine example-flow-definition.

AWS SDK for Python (Boto3)

L'exemple de demande suivant utilise le kit SDK for Python (Boto3) pour supprimer le flux de 
vérification humaine. Pour de plus amples informations, veuillez consulter delete_flow_definition dans 
la référence d'API du kit AWS SDK for Python (Boto).

import boto3

sagemaker_client = boto3.client('sagemaker')
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response = sagemaker_client.delete_flow_definition(FlowDefinitionName='example-flow-
definition')

AWS CLI

L'exemple de demande suivant utilise la CLI AWS pour supprimer le flux de vérification humaine. 
Pour de plus amples informations, veuillez consulter delete-flow-definition dans la référence des 
commandes AWS CLI.

$ aws sagemaker delete-flow-definition --flow-definition-name 'example-flow-definition'

Si l'action aboutit, Augmented AI renvoie une réponse HTTP 200 avec un corps HTTP vide.

Créer et démarrer une boucle humaine
Une boucle humaine démarre votre flux de vérification humaine et envoie des tâches de vérification des 
données à des employés humains. Lorsque vous utilisez l'un des types de tâche intégrés Amazon A2I, 
le service AWS correspondant crée et démarre une boucle humaine en votre nom lorsque les conditions 
spécifiées dans votre définition de flux sont remplies. Si aucune condition n'est spécifiée dans votre 
définition de flux, une boucle humaine est créée pour chaque objet. Lorsque vous utilisez Amazon A2I pour 
une tâche personnalisée, une boucle humaine démarre quand votre application appelle StartHumanLoop.

Utilisez les instructions suivantes pour configurer une boucle humaine avec des types de tâche intégrés 
Amazon Rekognition ou Amazon Textract et des types de tâche personnalisés.

Prérequis

Pour créer et démarrer une boucle humaine, vous devez attacher la stratégie
AmazonAugmentedAIFullAccess à l'utilisateur ou au rôle AWS Identity and Access Management 
(IAM) qui configure ou démarre la boucle humaine. Il s'agit de l'identité que vous utilisez pour configurer la 
boucle humaine en utilisant HumanLoopConfig pour les types de tâches intégrés. Pour les types de tâche 
personnalisés, il s'agit de l'identité que vous utilisez pour appeler StartHumanLoop.

En outre, lorsque vous utilisez un type de tâche intégré, votre utilisateur ou rôle IAM doit être autorisé 
à appeler des opérations d'API du service AWS associé à votre type de tâche. Par exemple, si vous 
utilisez Amazon Rekognition avec Augmented AI, vous devez attacher les autorisations requises pour 
appeler DetectModerationLabels. Pour des exemples de stratégies basées sur l'identité que vous 
pouvez utiliser pour accorder ces autorisations, consultez Exemples de stratégies basées sur l'identité 
Amazon Rekognition et Exemples de stratégies basées sur l'identité Amazon Textract. Vous pouvez 
également utiliser la stratégie plus générale AmazonAugmentedAIIntegratedAPIAccess pour 
accorder ces autorisations. Pour plus d'informations, consultez Créer un utilisateur IAM disposant des 
autorisations requises pour appeler les opérations d'API Amazon A2I, Amazon Textract et Amazon 
Rekognition (p. 3351).

Vous avez besoin d'un ARN de définition de flux pour créer et démarrer une boucle humaine. Pour 
apprendre à créer une définition de flux (ou flux de vérification humaine), veuillez consulter Créer un flux de 
vérification humaine (p. 3297).

Important

Amazon A2I exige que tous les compartiments S3 contenant des données d'image d'entrée de 
boucle humaine soient associés à une stratégie CORS. Pour en savoir plus sur cette modification, 
veuillez consulter Autorisations CORS requises (p. 3348).
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Créer et démarrer une boucle humaine pour un type 
de tâche intégré
Pour démarrer une boucle humaine à l'aide d'un type de tâche intégré, utilisez l'API du service 
correspondant pour fournir vos données d'entrée et configurer la boucle humaine. Pour Amazon Textract, 
vous utilisez l’opération d'API AnalyzeDocument. Pour Amazon Rekognition, vous utilisez l’opération 
d'API DetectModerationLabels. Vous pouvez utiliser la AWS CLI ou un kit SDK spécifique au langage 
pour créer des demandes à l'aide de ces opérations d'API.

Important

Lorsque vous créez une boucle humaine à l'aide d'un type de tâche intégré, vous pouvez utiliser
DataAttributes pour spécifier un ensemble de ContentClassifiers associés à l'entrée 
fournie à l’opération StartHumanLoop. Utilisez des classificateurs de contenu pour déclarer que 
votre contenu est exempt d'informations personnelles identifiables ou de contenu pour adultes.
Pour utiliser Amazon Mechanical Turk, assurez-vous que vos données sont 
exemptes d'informations personnelles identifiables, notamment d’informations 
d’état protégées en vertu de la loi HIPAA. Incluez le classificateur de contenu
FreeOfPersonallyIdentifiableInformation. Si vous n'utilisez pas ce classificateur de 
contenu, SageMaker n'envoie pas votre tâche à Mechanical Turk. Si vos données sont exemptes 
de contenu pour adultes, incluez également le classificateur 'FreeOfAdultContent'. Si vous 
n'utilisez pas ces classificateurs de contenu, SageMaker peut restreindre les employés Mechanical 
Turk habilités à afficher votre tâche.

Une fois que vous avez démarré votre tâche ML à l'aide de l'API du service AWS de votre type de tâche 
intégré, Amazon A2I contrôle les résultats d'inférence de ce service. Par exemple, lors de l'exécution d'une 
tâche avec Amazon Rekognition, Amazon A2I vérifie le score de fiabilité d'inférence pour chaque image 
et le compare aux seuils de fiabilité spécifiés dans votre définition de flux. Si les conditions de démarrage 
d'une tâche de vérification humaine sont remplies ou si vous n'avez pas spécifié de conditions dans votre 
définition de flux, une tâche de vérification humaine est envoyée aux employés.

Créer une boucle humaine Amazon Textract
Amazon A2I s'intègre à Amazon Textract pour que vous puissiez configurer et démarrer une boucle 
humaine à l'aide de l'API Amazon Textract. Pour envoyer un fichier document Amazon Textract à des 
fins d'analyse de texte, vous utilisez AnalyzeDocument l’opération dAPI Amazon Textract. Pour 
ajouter une boucle humaine à cette tâche d'analyse de document, vous devez configurer le paramètre
HumanLoopConfig.

Lorsque vous configurez votre boucle humaine, la définition de flux que vous spécifiez dans
FlowDefinitionArn de HumanLoopConfig doit se trouver dans la même région AWS que le 
compartiment identifié dans Bucket du paramètre Document.

Le tableau suivant montre des exemples d'utilisation de cette opération avec la AWS CLI et AWS SDK for 
Python (Boto3).

AWS SDK for Python (Boto3)

L’exemple de demande suivant utilise le kit SDK for Python (Boto3). Pour de plus amples informations, 
veuillez consulter analyze_document dans la référence d’API du kit AWS SDK for Python (Boto).

import boto3

textract = boto3.client('textract', aws_region)

response = textract.analyze_document( 
            Document={'S3Object': {'Bucket': bucket_name, 'Name': document_name}}, 
            FeatureTypes=["TABLES", "FORMS"], 
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            HumanLoopConfig={ 
                'FlowDefinitionArn': 
 'arn:aws:sagemaker:aws_region:aws_account_number:flow-definition/flow_def_name', 
                'HumanLoopName': 'human_loop_name', 
                'DataAttributes': {'ContentClassifiers': 
 ['FreeOfPersonallyIdentifiableInformation','FreeOfAdultContent']} 
            } 
          )

AWS CLI

L'exemple de demande suivant utilise la CLI AWS. Pour de plus amples informations, veuillez 
consulter analyze-document dans la référence AWS CLIcommande.

$ aws textract analyze-document \ 
     --document '{"S3Object":{"Bucket":"bucket_name","Name":"document_name"}}' \ 
     --human-loop-config 
 HumanLoopName="human_loop_name",FlowDefinitionArn="arn:aws:sagemaker:aws-
region:aws_account_number:flow-
definition/
flow_def_name",DataAttributes='{ContentClassifiers=["FreeOfPersonallyIdentifiableInformation", 
 "FreeOfAdultContent"]}' \ 
     --feature-types '["TABLES", "FORMS"]'

$ aws textract analyze-document \ 
     --document '{"S3Object":{"Bucket":"bucket_name","Name":"document_name"}}' \ 
     --human-loop-config \ 
          
 '{"HumanLoopName":"human_loop_name","FlowDefinitionArn":"arn:aws:sagemaker:aws_region:aws_account_number:flow-
definition/flow_def_name","DataAttributes": {"ContentClassifiers":
["FreeOfPersonallyIdentifiableInformation","FreeOfAdultContent"]}}' \ 
     --feature-types '["TABLES", "FORMS"]'

Une fois que vous avez exécuté AnalyzeDocument avec une boucle humaine configurée, Amazon A2I 
contrôle les résultats de AnalyzeDocument et les vérifie par rapport aux conditions d'activation de la 
définition de flux. Si le score de fiabilité d'inférence d’Amazon Textract pour une ou plusieurs paires clés-
valeurs remplit les conditions de la vérification, Amazon A2I lance une boucle de vérification humaine et 
inclut l'objet HumanLoopActivationOutput dans la réponseAnalyzeDocument.

Créer une boucle humaine Amazon Rekognition
Amazon A2I s'intègre à Amazon Rekognition pour que vous puissiez configurer et démarrer une boucle 
humaine à l'aide de l'API Amazon Rekognition. Pour envoyer des images à Amazon Rekognition à des 
fins de modération de contenu, vous utilisez DetectModerationLabelsl'opération d'API Amazon 
Rekognition. Pour configurer une boucle humaine, définissez le paramètre HumanLoopConfig lorsque 
vous configurez DetectModerationLabels.

Lorsque vous configurez votre boucle humaine, la définition de flux que vous spécifiez dans
FlowDefinitionArn de HumanLoopConfig doit se trouver dans la même région AWS que le 
compartiment S3 identifié dans Bucket du paramètre Image.

Le tableau suivant montre des exemples d'utilisation de cette opération avec la AWS CLI et AWS SDK for 
Python (Boto3).

AWS SDK for Python (Boto3)

L’exemple de demande suivant utilise le kit SDK for Python (Boto3). Pour de plus amples informations, 
veuillez consulter detect_moderation_labels dans la référence d’API du kit AWS SDK for Python (Boto).
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import boto3

rekognition = boto3.client("rekognition", aws_region)

response = rekognition.detect_moderation_labels( \ 
        Image={'S3Object': {'Bucket': bucket_name, 'Name': image_name}}, \ 
        HumanLoopConfig={ \ 
            'HumanLoopName': 'human_loop_name', \ 
            'FlowDefinitionArn': , 
 "arn:aws:sagemaker:aws_region:aws_account_number:flow-definition/flow_def_name" \ 
            'DataAttributes': {'ContentClassifiers': 
 ['FreeOfPersonallyIdentifiableInformation','FreeOfAdultContent']} 
         })

AWS CLI

L'exemple de demande suivant utilise la CLI AWS. Pour de plus amples informations, veuillez 
consulter detect-moderation-labels dans la référence AWS CLIcommande.

$ aws rekognition detect-moderation-labels \ 
    --image "S3Object={Bucket='bucket_name',Name='image_name'}" \ 
    --human-loop-config 
 HumanLoopName="human_loop_name",FlowDefinitionArn="arn:aws:sagemaker:aws_region:aws_account_number:flow-
definition/
flow_def_name",DataAttributes='{ContentClassifiers=["FreeOfPersonallyIdentifiableInformation", 
 "FreeOfAdultContent"]}'

$ aws rekognition detect-moderation-labels \ 
    --image "S3Object={Bucket='bucket_name',Name='image_name'}" \ 
    --human-loop-config \ 
        '{"HumanLoopName": "human_loop_name", "FlowDefinitionArn": 
 "arn:aws:sagemaker:aws_region:aws_account_number:flow-definition/flow_def_name", 
 "DataAttributes": {"ContentClassifiers": ["FreeOfPersonallyIdentifiableInformation", 
 "FreeOfAdultContent"]}}'

Une fois que vous avez exécuté DetectModerationLabels avec une boucle humaine configurée, 
Amazon A2I contrôle les résultats de DetectModerationLabels et les contrôle par rapport 
aux conditions d'activation de la définition de flux. Si le score de fiabilité d'inférence Amazon 
Rekognition pour une image remplit les conditions de la vérification, Amazon A2I lance une boucle de 
vérification humaine et inclut l'élément de réponse HumanLoopActivationOutput dans la réponse
DetectModerationLabels.

Créer et démarrer une boucle humaine pour un type 
de tâche personnalisé
Pour configurer une boucle humaine pour une tâche de vérification humaine personnalisée, utilisez 
l'opération StartHumanLoop dans votre application. Cette section fournit un exemple de demande de 
boucle humaine utilisant le kit AWS SDK for Python (Boto3) et la AWS Command Line Interface (AWS CLI). 
Pour obtenir de la documentation sur d’autres kits SDK spécifiques au langage qui prennent en charge
StartHumanLoop, utilisez la section Voir aussi de StartHumanLoop dans la documentation de l'API 
d'exécution Amazon Augmented AI. Reportez-vous à Cas d'utilisation et exemples d’utilisation d'Amazon 
A2I (p. 3288) pour voir des exemples montrant comment utiliser Amazon A2I avec un type de tâche 
personnalisé.

Prérequis
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Pour réaliser cette procédure, il vous faut :

• Données d'entrée formatées sous la forme d’une représentation chaîne d'un fichier au format JSON
• Amazon Resource Name (ARN) de votre définition de flux.

Pour configurer la boucle humaine

1. Pour DataAttributes, spécifiez un ensemble de ContentClassifiers associés à l'entrée 
fournie à l'opération StartHumanLoop. Utilisez des classificateurs de contenu pour déclarer que votre 
contenu est exempt d'informations personnelles identifiables ou de contenu pour adultes.

Pour utiliser Amazon Mechanical Turk, assurez-vous que vos données sont exemptes d'informations 
personnelles identifiables, notamment d’informations d’état protégées en vertu de la loi HIPAA, 
et incluez le classificateur de contenu FreeOfPersonallyIdentifiableInformation. Si 
vous n'utilisez pas ce classificateur de contenu, SageMaker n'envoie pas votre tâche à Mechanical 
Turk. Si vos données sont exemptes de contenu pour adultes, incluez également le classificateur
'FreeOfAdultContent'. Si vous n'utilisez pas ces classificateurs de contenu, SageMaker peut 
restreindre les employés Mechanical Turk habilités à afficher votre tâche.

2. Pour FlowDefinitionArn, saisissez l'Amazon Resource Name (ARN) de votre définition de flux.
3. Pour HumanLoopInput, saisissez vos données d'entrée sous la forme d'une représentation chaîne 

d'un fichier au format JSON. Structurez vos données d'entrée et votre modèle de tâche d’employé 
personnalisé afin que vos données d'entrée s'affichent correctement pour les employés humains 
lorsque vous démarrez votre boucle humaine. Veuillez consulter Aperçu d'un modèle de tâche 
d'employé (p. 3335) pour apprendre comment afficher l'aperçu de votre modèle de tâche d’employé 
personnalisé.

4. Pour HumanLoopName, saisissez un nom pour la boucle humaine. Le nom doit être unique dans la 
région de votre compte et peut contenir jusqu'à 63 caractères. Les caractères valides sont a-z, 0-9 et - 
(trait d'union).

Pour démarrer une boucle humaine

• Pour démarrer une boucle humaine, envoyez une demande semblable aux exemples suivants en 
utilisant votre kit SDK spécifique au langage préféré.

AWS SDK for Python (Boto3)

L’exemple de demande suivant utilise le kit SDK for Python (Boto3). Pour de plus amples informations, 
veuillez consulter Exécution de l'Augmented AI Boto 3 dans la référence d’API du kit SDK AWS for 
Python (Boto).

import boto3

a2i_runtime_client = boto3.client('sagemaker-a2i-runtime')

response = a2i_runtime_client.start_human_loop( 
    HumanLoopName='human_loop_name', 
    FlowDefinitionArn='arn:aws:sagemaker:aws-region:xyz:flow-definition/flow_def_name', 
    HumanLoopInput={ 
        'InputContent': '{"InputContent": {\"prompt\":\"What is the answer?\"}}'    
    }, 
    DataAttributes={ 
        'ContentClassifiers': [ 
             'FreeOfPersonallyIdentifiableInformation'|'FreeOfAdultContent', 
        ] 
    }
)
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AWS CLI

L'exemple de demande suivant utilise la CLI AWS. Pour de plus amples informations, veuillez 
consulter start-human-loop dans la référence AWS CLIcommande.

$ aws sagemaker-a2i-runtime start-human-loop 
        --flow-definition-arn 'arn:aws:sagemaker:aws_region:xyz:flow-
definition/flow_def_name' \ 
        --human-loop-name 'human_loop_name' \ 
        --human-loop-input '{"InputContent": "{\"prompt\":\"What is the answer?\"}"}' \ 
        --data-attributes 
 ContentClassifiers="FreeOfPersonallyIdentifiableInformation","FreeOfAdultContent" \

Lorsque vous démarrez avec succès une boucle humaine en appelant StartHumanLoop directement, la 
réponse inclut des objets HumanLoopARN et HumanLoopActivationResults définis sur NULL. Vous 
pouvez utiliser ce nom de boucle humaine pour contrôler et gérer votre boucle humaine.

Étapes suivantes :
Après avoir démarré une boucle humaine, vous pouvez la gérer et la contrôler avec l'API d'exécution 
Amazon Augmented AI et Amazon CloudWatch Events. Pour en savoir plus, consultez Surveillance et 
gestion de votre boucle humaine (p. 3336).

Supprimer une boucle humaine
Lorsque vous supprimez une boucle humaine, l'état passe à Deleting. Lorsque la boucle humaine est 
supprimée, la tâche de vérification humaine associée n'est plus disponible pour les employés. Vous pouvez 
supprimer une boucle humaine dans l'un des cas suivants :

• Le modèle de tâche d'employé utilisé pour générer votre interface utilisateur d'employé ne s'affiche pas 
correctement ou ne fonctionne pas comme prévu.

• Un seul objet de données a été accidentellement envoyé aux employés plusieurs fois.
• Vous n'avez plus besoin d'un objet de données vérifié par un humain.

Si l'état d'une boucle humaine est InProgress, vous devez arrêter la boucle humaine avant de la 
supprimer. Lorsque vous arrêtez une boucle humaine, l'état passe à Stopping pendant qu'elle est en 
cours d'arrêt. Lorsque l'état passe à Stopped, vous pouvez supprimer la boucle humaine.

Si des employés travaillent sur une tâche lorsque vous arrêtez la boucle humaine, cette tâche continuera 
d'être disponible jusqu'à ce qu'elle soit terminée ou arrive à expiration. Tant que des employés travaillent 
sur une tâche, l'état de votre boucle humaine est Stopping. Si ces tâches sont terminées, les résultats 
sont stockés dans le compartiment Amazon S3 spécifié dans votre flux de vérification humaine. Si 
l'employé quitte la tâche sans soumettre le travail, la tâche est arrêtée et l'employé ne peut pas la 
reprendre. Si aucun employé n'a commencé à travailler sur la tâche, elle est immédiatement arrêtée.

Si vous supprimez le compte AWS utilisé pour créer la boucle humaine, il est arrêté et supprimé 
automatiquement.

Conservation et suppression des données de boucle 
humaine
Lorsqu'un employé effectue une tâche de vérification humaine, les résultats sont stockés dans le 
compartiment de sortie Amazon S3 que vous avez spécifié dans le flux de vérification humaine utilisé pour 
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créer la boucle humaine. La suppression ou l'arrêt d'une boucle humaine ne supprime pas les réponses 
d'employés de votre compartiment S3.

En outre, Amazon A2I stocke temporairement les données d'entrée et de sortie des boucles humaines en 
interne pour les raisons suivantes :

• Si vous configurez vos boucles humaines de sorte qu'un seul objet de données soit envoyé à plusieurs 
employés pour vérification, Amazon A2I n'écrit pas les données de sortie dans votre compartiment S3 
tant que tous les employés n'ont pas terminé la tâche de vérification. Amazon A2I stocke les réponses 
partielles — les réponses des employés individuels — en interne de sorte à pouvoir écrire les résultats 
complets dans votre compartiment S3.

• Si vous signalez un résultat de vérification humaine de mauvaise qualité, Amazon A2I peut enquêter sur 
votre problème et y répondre.

• Si vous perdez l'accès ou supprimez le compartiment S3 en sortie spécifié dans le flux de vérification 
humaine utilisé pour créer une boucle humaine, et que la tâche a déjà été envoyée à un ou plusieurs 
employés, Amazon A2I a besoin d'un emplacement pour stocker temporairement les résultats des 
vérifications humaines.

Amazon A2I supprime ces données en interne 30 jours après que l'état d'une boucle humaine est passé 
à l'un de :Deleted, Stopped ou Completed. En d'autres termes, les données sont supprimées 30 jours 
après la fin, l'arrêt ou la suppression de la boucle humaine. En outre, ces données sont supprimées au bout 
de 30 jours si vous fermez le compte AWS utilisé pour créer des boucles humaines associées.

Arrêter et supprimer une définition de flux à l'aide de la 
console ou de l'API Amazon A2I
Vous pouvez arrêter et supprimer une boucle humaine dans la console Augmented AI ou à l'aide de l'API 
SageMaker. Lorsque la boucle humaine a été supprimée, l'état passe à Deleted.

Supprimer une boucle humaine (console)

1. Accédez à la console Augmented AI à l'adresse https://console.aws.amazon.com/a2i/.
2. Dans le panneau de navigation, dans la section Augmented AI, choisissez Human review workflows 

(Flux de vérification humaine).
3. Choisissez le nom lié par hyperlien du flux de vérification humaine que vous avez utilisé pour créer la 

boucle humaine et que vous voulez supprimer.
4. Dans la section Human loops (Boucles humaines) en bas de la page, sélectionnez la boucle humaine 

que vous voulez arrêter et supprimer.
5. Si l'état de boucle humaine est Completed, Stopped ouFailed, sélectionnez Delete (Supprimer).

Si l'état de la boucle humaine est InProgress, sélectionnez Stop (Arrêter). Lorsque l'état passe à
Stopped (Arrêté), sélectionnez Delete (Supprimer).

Supprimer une boucle humaine (API)

1. Vérifiez l'état de votre boucle humaine à l'aide de l'opération API d'exécution d'Augmented AI
DescribeHumanLoop. Voir les exemples d'utilisation de cette opération dans le tableau suivant.

AWS SDK for Python (Boto3)

L'exemple suivant utilise le kit SDK for Python (Boto3) pour décrire la boucle humaine 
nommée example-human-loop. Pour de plus amples informations, veuillez consulter
describe_human_loop dans la référence d'API du kit AWS SDK for Python (Boto).
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import boto3

a2i_runtime_client = boto3.client('sagemaker-a2i-runtime')
response = a2i_runtime_client.describe_human_loop(HumanLoopName='example-human-
loop')
human_loop_status = response['HumanLoopStatus']
print(f'example-human-loop status is: {human_loop_status}')

AWS CLI

L'exemple suivant utilise la CLI AWS pour décrire la boucle humaine nommée example-human-
loop. Pour plus d'informations, veuillez consulter la section describe-human-loop du Guide de 
référence des commandes de la AWS CLI.

$ aws sagemaker-a2i-runtime describe-human-loop --human-loop-name 'example-human-
loop'

2. Si l'état de la définition de flux est Completed, Stopped ou Failed, supprimez la définition de flux à 
l'aide de l'opération API d'exécution Augmented AIDeleteHumanLoop.

AWS SDK for Python (Boto3)

L'exemple suivant utilise le kit SDK for Python (Boto3) pour décrire la boucle humaine nommée
example-human-loop. Pour de plus amples informations, veuillez consulter delete_human_loop
dans la référence d'API du kit AWS SDK for Python (Boto).

import boto3

a2i_runtime_client = boto3.client('sagemaker-a2i-runtime')
response = a2i_runtime_client.delete_human_loop(HumanLoopName='example-human-loop')

AWS CLI

L'exemple suivant utilise la CLI AWS pour supprimer la boucle humaine nommée example-
human-loop. Pour plus d'informations, veuillez consulter la section delete-human-loop du Guide 
de référence des commandes de la AWS CLI.

$ aws sagemaker-a2i-runtime delete-human-loop --human-loop-name 'example-human-
loop'

Si l'état de boucle humaine est InProgress, arrêtez la boucle humaine en utilisant StopHumanLoop, 
puis utilisez DeleteHumanLoop pour la supprimer.

AWS SDK for Python (Boto3)

L'exemple suivant utilise le kit SDK for Python (Boto3) pour décrire la boucle humaine nommée
example-human-loop. Pour de plus amples informations, veuillez consulter stop_human_loop
dans la référence d'API du kit AWS SDK for Python (Boto).

import boto3

a2i_runtime_client = boto3.client('sagemaker-a2i-runtime')
response = a2i_runtime_client.stop_human_loop(HumanLoopName='example-human-loop')
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AWS CLI

L'exemple suivant utilise la CLI AWS pour décrire la boucle humaine nommée example-human-
loop. Pour de plus amples informations, veuillez consulter stop-human-loop du Guide de 
référence des commandes de la AWS CLI.

$ aws sagemaker-a2i-runtime stop-human-loop --human-loop-name 'example-human-loop'

Créer et gérer des modèles de tâches d'employé
Vous pouvez créer une interface utilisateur de tâche pour vos employés en créant un modèle de tâche 
d'employé. Un modèle de tâche d'employé est un fichier HTML utilisé pour afficher vos données d'entrée et 
des instructions pour aider les employés à accomplir votre tâche.

Pour les types de tâches Amazon Rekognition ou Amazon Textract, vous pouvez personnaliser un 
modèle de tâche d'employé prédéfini à l'aide d'une interface utilisateur graphique (GUI) et éviter d'interagir 
avec du code HTML. Pour cette option, utilisez les instructions de Créer un flux de vérification humaine 
(console) (p. 3298) pour créer un flux de vérification humaine et personnaliser votre modèle de tâche 
d'employé dans la console Amazon SageMaker. Une fois que vous avez créé un modèle à l'aide de ces 
instructions, il apparaît sur la page Modèles de tâche d'employé de la console Augmented AI.

Si vous créez un flux de vérification humaine pour un type de tâche personnalisé, vous devez créer un
modèle de tâche d'employé personnalisé à l'aide de code HTML. Pour de plus amples informations, 
veuillez consulter Créer des modèles de tâches d'employé personnalisés (p. 3328).

Si vous créez votre modèle en HTML, vous devez utiliser ce modèle pour générer un Amazon Resource 
Name (ARN) d'UI de tâche humaine Amazon A2I dans la console Amazon A2I. Cet ARN présente le 
format suivant : arn:aws:sagemaker:<aws-region>:<aws-account-number>:human-task-
ui/<template-name>. Cet ARN est associé à une ressource de modèle de tâche d'employé que vous 
pouvez utiliser dans un ou plusieurs flux de vérification humaine (définitions de flux).

Générez un ARN d'UI de tâche d'employé à l'aide d'un modèle de tâche d'employé en suivant 
les instructions de Créer un modèle de tâche d'employé (p. 3327) ou à l'aide de l'opération d'API
CreateHumanTaskUi.

Rubriques
• Créer et supprimer des modèles de tâches d'employé (p. 3326)
• Créer des modèles de tâches d'employé personnalisés (p. 3328)
• Créer de bonnes instructions de travail (p. 3336)

Créer et supprimer des modèles de tâches d'employé
Vous pouvez utiliser un modèle d'employé pour personnaliser l'interface et les instructions que vos 
employés voient lorsque vous travaillez sur vos tâches. Utilisez les instructions de cette page pour créer 
un modèle de tâche d'employé dans la zone Augmented AI de la console Amazon SageMaker. Un modèle 
de démarrage est fourni pour les tâches Amazon Textract Amazon Rekognition. Pour savoir comment 
personnaliser votre modèle à l'aide d'éléments HTML Crowd, veuillez consulter Créer des modèles de 
tâches d'employé personnalisés (p. 3328).

Lorsque vous créez un modèle d'employé sur la page Modèles de tâche d'employé de la zone Augmented 
AI dans la console SageMaker, un ARN de modèle de tâche d'employé est généré. Utilisez cet ARN 
comme entrée pour HumanTaskUiArn lorsque vous créez une définition de flux à l'aide de l'opération 
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d'API CreateFlowDefinition. Vous pouvez choisir ce modèle lors de la création d'un flux de vérification 
humaine sur la page flux de vérification humaine de la console.

Si vous créez une ressource de modèle de tâche d'employé pour un type de tâche Amazon Textract ou 
Amazon Rekognition, vous pouvez prévisualiser l'UI d'employé générée à partir de votre modèle sur la 
page Modèles de tâches d'employé de la console. Vous devez attacher la stratégie décrite dans Activation 
des aperçus du modèle de tâche de travail  (p. 3352) au rôle IAM que vous utilisez pour prévisualiser le 
modèle.

Créer un modèle de tâche d'employé
Vous pouvez créer un modèle de tâche d'employé à l'aide de la console SageMaker et de l'opération d'API 
SageMaker CreateHumanTaskUi.

Pour créer un modèle de tâche d'employé (console)

1. Ouvrez la console Amazon A2I à l'adresse https://console.aws.amazon.com/a2i/.
2. Dans le panneau de navigation gauche, sous Amazon Augmented AI, choisissez Worker task 

templates (Modèles de tâches d'employé).
3. Choisissez Create template (Créer un modèle).
4. Dans Template name (Nom du modèle), entrez un nom unique.
5. (Facultatif) Saisissez un rôle IAM qui accorde à Amazon A2I les autorisations nécessaires pour appeler 

les services en votre nom.
6. Dans Template type (Type de modèle), sélectionnez un type de modèle dans la liste déroulante. Si 

vous créez un modèle pour une tâche Textract-form extraction (Extraction de formulaire - Textract) ou
Rekognition-image moderation (Modération des images - Rekognition), choisissez l'option appropriée.

7. Saisissez vos éléments de modèle personnalisés comme suit :

• Si vous avez sélectionné le modèle de tâche Amazon Textract ou Amazon Rekognition, le Template 
editor (éditeur de modèle) remplit automatiquement un modèle par défaut que vous pouvez 
personnaliser.

• Si vous utilisez un modèle personnalisé, entrez votre modèle prédéfini dans l'éditeur.
8. (Facultatif) Pour terminer cette étape, vous devez fournir un ARN de rôle IAM disposant de 

l'autorisation de lire les objets Amazon S3 qui sont rendus sur votre interface utilisateur à l'étape 5.

Vous ne pouvez prévisualiser votre modèle que si vous créez des modèles pour Amazon Textract ou 
Amazon Rekognition.

Sélectionner See preview (Voir prévisualisation) pour prévisualiser l'interface et les instructions vues 
par les employés. Cette prévisualisation préliminaire interactive. Après avoir terminé l'exemple de 
tâche et sélectionné Soumettre, vous voyez la file d'attente résultante de la tâche que vous venez 
d'effectuer.

Si vous créez un modèle de tâche d'employé pour un type de tâche personnalisé, vous pouvez afficher 
un aperçu de votre interface utilisateur de tâche d'employé à l'aide de RenderUiTemplate. Pour de 
plus amples informations, veuillez consulter Aperçu d'un modèle de tâche d'employé (p. 3335).

9. Lorsque vous êtes satisfait de votre modèle, choisissez Create (Créer).

Après avoir créé votre modèle, vous pouvez le sélectionner lorsque vous créez un flux de vérification 
humaine dans la console. Votre modèle apparaît également dans la section Amazon Augmented AI de 
la console SageMaker sous Worker task templates (Modèles de tâches d'employé). Sélectionnez votre 
modèle pour afficher son ARN. Utilisez cet ARN pour l'opération d'API CreateFlowDefinition.

Créer un modèle de tâche d'employé à l'aide d'un modèle de tâche d'employé (API)
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Pour générer un modèle de tâche d'employé à l'aide de l'opération d'API SageMaker
CreateHumanTaskUi, spécifiez un nom pour votre UI dans HumanTaskUiName et entrez votre modèle 
HTML dans Content sous UiTemplate. Pour obtenir la documentation relative aux kits SDK spécifiques 
au langage qui prennent en charge cette opération d'API, consultez la section See Also (Voir aussi) de 
l'CreateHumanTaskUi.

Supprimer un modèle de tâche d'employé
Une fois que vous avez créé un modèle de tâche d'employé, vous pouvez le supprimer à l'aide de la 
console SageMaker ou de l'opération d'API SageMaker DeleteHumanTaskUi.

Lorsque vous supprimez un modèle de tâche d'employé, vous ne pouvez pas utiliser les flux de vérification 
humaine (définitions de flux) créés à l'aide de ce modèle pour démarrer des boucles humaines. Toutes 
les boucles humaines qui ont déjà été créées à l'aide du modèle de tâche d'employé que vous supprimez 
continuent d'être traitées jusqu'à la fin et ne sont pas affectées.

Supprimer un modèle de tâche d'employé (console)

1. Ouvrez la console Amazon A2I à l'adresse https://console.aws.amazon.com/a2i/.
2. Dans le panneau de navigation gauche, sous Amazon Augmented AI, choisissez Worker task 

templates (Modèles de tâches d'employé).
3. Sélectionnez le modèle à supprimer.
4. Sélectionnez Delete (Supprimer).
5. Un modal apparaît pour confirmer votre choix. Sélectionnez Delete (Supprimer).

Supprimer un modèle de tâche d'employé (API)

Pour supprimer un modèle de tâche d'employé à l'aide de l'opération d'API SageMaker
DeleteHumanTaskUi, spécifiez un nom de votre UI dans HumanTaskUiName.

Créer des modèles de tâches d'employé personnalisés
Les éléments HTML Crowd sont des composants web qui fournissent un certain nombre de widgets de 
tâche et d'éléments de conception que vous pouvez adapter à la question que vous voulez poser. Vous 
pouvez utiliser ces éléments Crowd pour créer un modèle d'employé personnalisé et l'intégrer à un flux de 
vérification humaine Amazon Augmented AI (Amazon A2I) pour personnaliser la console d'employé et les 
instructions.

Pour obtenir la liste de tous les éléments HTML Crowd auxquels les utilisateurs Amazon A2I ont accès, 
veuillez consulter Référence des éléments HTML crowd (p. 641). Pour afficher des exemples de modèles, 
veuillez accéder au AWSréférentiel Github, qui contient plus de 60 exemples de modèles de tâches 
personnalisés.

Développement des modèles localement
Lorsque vous êtes dans la console pour tester la façon dont votre modèle traite les données entrantes, 
vous pouvez tester l'apparence des éléments HTML et personnalisés de votre modèle dans votre 
navigateur en ajoutant le code suivant en haut du fichier HTML.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>

Cela charge le code nécessaire pour afficher les éléments HTML personnalisés. Utilisez ce code si vous 
voulez développer l'apparence de votre modèle dans votre éditeur préféré plutôt que dans la console.

Ce code n'analysera pas vos variables. Vous souhaiterez peut-être les remplacer par des exemples de 
contenu pendant le développement en local.

3328

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateHumanTaskUi.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateHumanTaskUi.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_DeleteHumanTaskUi.html
https://console.aws.amazon.com/a2i
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_DeleteHumanTaskUi.html
https://github.com/aws-samples/amazon-a2i-sample-task-uis


Amazon SageMaker Guide du développeur
Créer des modèles de tâches d'employé personnalisés

Utilisation de ressources externes
Les modèles personnalisés Amazon Augmented AI vous permettent d'incorporer des scripts externes 
et des feuilles de style. Par exemple, l'en-tête suivant incorpore un nom de feuille de style text/css
stylesheet situé à l'adresse https://www.example.com/my-enhancement-styles.css dans le 
modèle personnalisé.

Example

<script src="https://www.example.com/my-enhancment-script.js"></script>
<link rel="stylesheet" type="text/css" href="https://www.example.com/my-enhancement-
styles.css">

Si vous rencontrez des erreurs, veillez à ce que votre serveur d'origine envoie le type MIME et les en-têtes 
d'encodage corrects avec les ressources.

Par exemple, le type d'encodage et MIME des scripts distants est : application/
javascript;CHARSET=UTF-8.

Le type d'encodage et MIME pour les feuilles de style distantes est : text/css;CHARSET=UTF-8.

Suivi de vos variables
Lors de la création d'un modèle personnalisé, vous devez y ajouter des variables pour représenter les 
éléments de données susceptibles de changer d'une tâche à une autre ou d'un employé à un autre. Si vous 
commencez avec l'un des exemples de modèles, vous devez connaître les variables qu'il utilise déjà.

Par exemple, pour un modèle personnalisé qui intègre une boucle de vérification 
humaine Augmented AI avec une tâche de vérification de texte Amazon Textract,
{{ task.input.selectedAiServiceResponse.blocks }} est utilisé pour les données d'entrée 
de valeur initiale. Pour l'intégration d'Amazon Augmented AI (Amazon A2I) avec Amazon Rekognition,
{{ task.input.selectedAiServiceResponse.moderationLabels }} est utilisé. Pour un 
type de tâche personnalisé, vous devez déterminer le paramètre d'entrée correspondant à votre type de 
tâche. Utilisez {{ task.input.customInputValuesForStartHumanLoop}} là où vous spécifiez
customInputValuesForStartHumanLoop.

Exemple de modèle personnalisé pour Amazon Textract
Tous les modèles personnalisés commencent et se terminent par les éléments <crowd-form> </
crowd-form>. Comme les éléments <form> HTML standard, l'ensemble de votre code de formulaire doit 
figurer entre ces éléments.

Pour une tâche d'analyse de document Amazon Textract, utilisez l'<crowd-textract-analyze-
document>élément . Contient les attributs suivants :

• src - Spécifie l'URL du fichier image à annoter.
• initialValue - Définit les valeurs initiales des attributs trouvés dans l'UI d'employé.
• blockTypes (obligatoire) - Détermine le type d'analyse que les employés peuvent effectuer.
KEY_VALUE_SET est le seul à être pris en charge actuellement.

• keys (obligatoire) - Spécifie les nouvelles clés et la valeur de texte associée que l'employé peut ajouter.
• no-key-edit (obligatoire) - Empêche les employés de modifier les clés des annotations transmises par
initialValue.

• no-geometry-edit – Empêche les employés de modifier les polygones des annotations transmises 
par initialValue.
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Deux régions doivent être utilisées comme enfants de l'élément <crowd-textract-analyze-
document>. Vous pouvez utiliser des éléments HTML et CSS arbitraires dans ces régions.

• <full-instructions> - Instructions disponibles à partir du lien View full instructions (Afficher les 
instructions complètes) dans l'outil. Vous pouvez laisser ce champ vide, mais nous vous recommandons 
de fournir des instructions complètes pour obtenir de meilleurs résultats.

• <short-instructions> - Brève description de la tâche qui apparaît dans la barre latérale de 
l'outil. Vous pouvez laisser ce champ vide, mais nous vous recommandons de fournir des instructions 
complètes pour obtenir de meilleurs résultats.

Un modèle Amazon Textract ressemblerait à ce qui suit.

Example

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
{% capture s3_uri %}http://s3.amazonaws.com/
{{ task.input.aiServiceRequest.document.s3Object.bucket }}/
{{ task.input.aiServiceRequest.document.s3Object.name }}{% endcapture %}

<crowd-form> 
  <crowd-textract-analyze-document 
    src="{{ s3_uri | grant_read_access }}" 
    initial-value="{{ task.input.selectedAiServiceResponse.blocks }}" 
    header="Review the key-value pairs listed on the right and correct them if they don't 
 match the following document." 
    no-key-edit 
    no-geometry-edit 
    keys="{{ task.input.humanLoopContext.importantFormKeys }}" 
    block-types="['KEY_VALUE_SET']" 
  > 
    <short-instructions header="Instructions"> 
      <style> 
        .instructions { 
          white-space: pre-wrap; 
        } 
        .instructionsImage { 
          display: inline-block; 
          max-width: 100%; 
        } 
      </style> 
      <p class='instructions'>Choose a key-value block to highlight the corresponding key-
value pair in the document.

If it is a valid key-value pair, review the content for the value. If the content is 
 incorrect, correct it.

The text of the value is incorrect, correct it.
<img class='instructionsImage' src="https://example-site/correct-value-text.png" />

A wrong value is identified, correct it.
<img class='instructionsImage' src="https://example-site/correct-value.png" />

If it is not a valid key-value relationship, choose No.
<img class='instructionsImage' src="https://example-site/not-a-key-value-pair.png" />

If you can’t find the key in the document, choose Key not found.
<img class='instructionsImage' src="https://example-site/key-is-not-found.png" />

If the content of a field is empty, choose Value is blank.
<img class='instructionsImage' src="https://example-site/value-is-blank.png" />

<b>Examples</b>
Key and value are often displayed next to or below to each other.
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Key and value displayed in one line.
<img class='instructionsImage' src="https://example-site/sample-key-value-pair-1.png" />

Key and value displayed in two lines.
<img class='instructionsImage' src="https://example-site/sample-key-value-pair-2.png" />

If the content of the value has multiple lines, enter all the text without a line break. 
 Include all value text even if it extends beyond the highlight box.
<img class='instructionsImage' src="https://assets.crowd.aws/images/a2i-console/multiple-
lines.png" /></p> 
    </short-instructions> 

    <full-instructions header="Instructions"></full-instructions> 
  </crowd-textract-analyze-document>
</crowd-form>

Exemple de modèle personnalisé pour Amazon Rekognition
Tous les modèles personnalisés commencent et se terminent par les éléments <crowd-form> </
crowd-form>. Comme les éléments <form> HTML standard, l'ensemble de votre code de formulaire doit 
figurer entre ces éléments. Pour un modèle de tâche personnalisée Amazon Rekognition, utilisez l'élément
<crowd-rekognition-detect-moderation-labels>. Cet élément prend en charge les attributs 
suivants :

• categories - Un tableau de chaînes ou un tableau d'objets où chaque objet comporte un champ name.
• Si les catégories sont fournies sous la forme d'objets, ce qui suit s'applique :

• Les catégories affichées correspondent à la valeur du champ name.
• La réponse renvoyée contient les objets complets de toutes les catégories sélectionnées.

• Si les catégories sont fournies sous la forme de chaînes, ce qui suit s'applique :
• La réponse renvoyée est un tableau de toutes les chaînes qui ont été sélectionnées.

• exclusion-category - En définissant cet attribut, vous créez un bouton sous les catégories de l'UI. 
Lorsqu'un utilisateur sélectionne le bouton, toutes les catégories sont désélectionnées et désactivées. Si 
l'employé sélectionne à nouveau le bouton, vous réautorisez les utilisateurs à choisir des catégories. Si 
l'employé envoie la tâche en sélectionnant le bouton Submit (Envoyer) après que vous ayez sélectionné 
le bouton, cette tâche renvoie un tableau vide.

Deux régions doivent être utilisées comme enfants de l'élément <crowd-rekognition-detect-
moderation-labels>.

• <full-instructions> - Instructions disponibles à partir du lien View full instructions (Afficher les 
instructions complètes) dans l'outil. Vous pouvez laisser ce champ vide, mais nous vous recommandons 
de fournir des instructions complètes pour obtenir de meilleurs résultats.

• <short-instructions> - Brève description de la tâche qui apparaît dans la barre latérale de 
l'outil. Vous pouvez laisser ce champ vide, mais nous vous recommandons de fournir des instructions 
complètes pour obtenir de meilleurs résultats.

Un modèle utilisant ces éléments ressemblerait au modèle suivant.

<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
{% capture s3_uri %}http://s3.amazonaws.com/
{{ task.input.aiServiceRequest.image.s3Object.bucket }}/
{{ task.input.aiServiceRequest.image.s3Object.name }}{% endcapture %}

<crowd-form> 
  <crowd-rekognition-detect-moderation-labels 

3331



Amazon SageMaker Guide du développeur
Créer des modèles de tâches d'employé personnalisés

    categories='[ 
      {% for label in task.input.selectedAiServiceResponse.moderationLabels %} 
        { 
          name: "{{ label.name }}", 
          parentName: "{{ label.parentName }}", 
        }, 
      {% endfor %} 
    ]' 
    src="{{ s3_uri | grant_read_access }}" 
    header="Review the image and choose all applicable categories." 
  > 
    <short-instructions header="Instructions"> 
      <style> 
        .instructions { 
          white-space: pre-wrap; 
        } 
      </style> 
      <p class='instructions'>Review the image and choose all applicable categories.
If no categories apply, choose None.

<b>Nudity</b>
Visuals depicting nude male or female person or persons

<b>Graphic Male Nudity</b>
Visuals depicting full frontal male nudity, often close ups

<b>Graphic Female Nudity</b>
Visuals depicting full frontal female nudity, often close ups

<b>Sexual Activity</b>
Visuals depicting various types of explicit sexual activities and pornography

<b>Illustrated Nudity or Sexual Activity</b>
Visuals depicting animated or drawn sexual activity, nudity, or pornography

<b>Adult Toys</b>
Visuals depicting adult toys, often in a marketing context

<b>Female Swimwear or Underwear</b>
Visuals depicting female person wearing only swimwear or underwear

<b>Male Swimwear Or Underwear</b>
Visuals depicting male person wearing only swimwear or underwear

<b>Partial Nudity</b>
Visuals depicting covered up nudity, for example using hands or pose

<b>Revealing Clothes</b>
Visuals depicting revealing clothes and poses, such as deep cut dresses

<b>Graphic Violence or Gore</b>
Visuals depicting prominent blood or bloody injuries

<b>Physical Violence</b>
Visuals depicting violent physical assault, such as kicking or punching

<b>Weapon Violence</b>
Visuals depicting violence using weapons like firearms or blades, such as shooting

<b>Weapons</b>
Visuals depicting weapons like firearms and blades

<b>Self Injury</b>
Visuals depicting self-inflicted cutting on the body, typically in distinctive patterns 
 using sharp objects
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<b>Emaciated Bodies</b>
Visuals depicting extremely malnourished human bodies

<b>Corpses</b>
Visuals depicting human dead bodies

<b>Hanging</b>
Visuals depicting death by hanging</p> 
    </short-instructions> 

    <full-instructions header="Instructions"></full-instructions> 
  </crowd-rekognition-detect-moderation-labels>
</crowd-form>

Ajout de l'automatisation avec Liquid
Notre système de modèle personnalisé utilise Liquid pour l'automatisation. Liquid est un langage de 
balisage open source en ligne. Pour de plus amples informations et accéder à la documentation, veuillez 
consulter la page d'accueil de Liquid.

Dans Liquid, le texte entre accolades simples et symboles de pourcentage est une instruction ou balise qui 
exécute une opération telle qu'un flux de contrôle ou une itération. Le texte entre accolades doubles est 
une variable ou un objet qui génère sa valeur. La liste suivante comprend deux types de balises Liquid qui 
peuvent être utiles pour automatiser le traitement des données d'entrée de modèle. La sélection de l'un des 
types de balises suivants, vous redirige vers la documentation Liquid.

• Contrôle de flux : inclut des opérateurs logiques de programmation tels que if/else, unless etcase/
when.

• Itération : vous permet d'exécuter des blocs de code de façon répétée en utilisant des instructions 
comme pour les boucles.

Par exemple, l'exemple de code suivant illustre la façon dont vous pouvez utiliser la balise Liquid for
pour créer une boucle for. Cet exemple exécute une boucle sur les moderationLabels retournées 
par Amazon Rekognition et affiche les attributs moderationLabels name et parentName que les 
employés doivent vérifier :

 {% for label in task.input.selectedAiServiceResponse.moderationLabels %} 
    { 
      name: &quot;{{ label.name }}&quot;, 
      parentName: &quot;{{ label.parentName }}&quot;, 
    }, 
 {% endfor %}

Utilisation de filtres de variables
En plus des filtres Liquid et des actions standard, Amazon Augmented AI (Amazon A2I) propose des filtres 
supplémentaires. Vous appliquez des filtres en plaçant une barre verticale (|) après le nom de la variable, 
puis en spécifiant un nom de filtre. Pour enchaîner des filtres, utilisez le format suivant.

Example

{{ <content> | <filter> | <filter> }}

Échappement automatique et échappement explicite

Par défaut, les entrées sont placées dans une séquence d'échappement HTML pour éviter toute confusion 
entre le texte de votre variable et le code HTML. Vous pouvez ajouter explicitement le filtre escape afin 
que les personnes qui lisent la source de votre modèle comprennent qu'il s'agit d'un échappement.
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escape_once

escape_once s'assure que votre code ne sera pas placé dans une seconde séquence d'échappement 
alors qu'il l'est déjà. Il s'assure, par exemple, que &amp;amp; ne devienne pas &amp;.

skip_autoescape

skip_autoescape est utile si votre contenu est destiné à être utilisé en tant que code HTML. Par 
exemple, vous pouvez avoir quelques paragraphes de texte et des images dans les instructions complètes 
d'un cadre de délimitation.

Note

Utilisez skip_autoescape avec modération. À titre de bonne pratique pour les modèles, évitez 
de transmettre du code fonctionnel ou du balisage avec skip_autoescape, sauf si vous êtes 
absolument certain que vous maîtrisez parfaitement ce qui est transmis. Si vous transmettez 
l'entrée d'un utilisateur, vous risquez d'exposer vos employés à une attaque de script intersite.

to_json

to_json code les données que vous fournissez à JavaScript Object Notation (JSON). Si vous fournissez 
un objet, il le sérialise.

grant_read_access

grant_read_access prend un URI Amazon Simple Storage Service (Amazon S3) et l'encode dans une 
URL HTTPS avec un jeton d'accès de courte durée pour cette ressource. Cela permet de montrer des 
objets photo, audio ou vidéo stockés dans des compartiments S3 qui ne sont pas autrement accessibles 
publiquement aux employés.

Example Exemple de filtres to_json et grant_read_access

Entrée

auto-escape: {{ "Have you read 'James & the Giant Peach'?" }}
explicit escape: {{ "Have you read 'James & the Giant Peach'?" | escape }}
explicit escape_once: {{ "Have you read 'James &amp; the Giant Peach'?" | escape_once }}
skip_autoescape: {{ "Have you read 'James & the Giant Peach'?" | skip_autoescape }}
to_json: {{ jsObject | to_json }}                 
grant_read_access: {{ "s3://examplebucket/myphoto.png" | grant_read_access }}

Example

Sortie

auto-escape: Have you read &#39;James &amp; the Giant Peach&#39;?
explicit escape: Have you read &#39;James &amp; the Giant Peach&#39;?
explicit escape_once: Have you read &#39;James &amp; the Giant Peach&#39;?
skip_autoescape: Have you read 'James & the Giant Peach'?
to_json: { "point_number": 8, "coords": [ 59, 76 ] }
grant_read_access: https://s3.amazonaws.com/examplebucket/myphoto.png?<access token and 
 other params>

Example Exemple de modèle de classification automatique.

Pour automatiser cet exemple de classification de texte simple, incluez la balise Liquid
{{ task.input.source }}. Cet exemple utilise l'élément crowd-classifier (p. 655).
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<script src="https://assets.crowd.aws/crowd-html-elements.js"></script>
<crowd-form> 
  <crowd-classifier  
    name="tweetFeeling" 
    categories="['positive', 'negative', 'neutral', 'cannot determine']" 
    header="Which term best describes this tweet?"  
  > 
    <classification-target> 
       {{ task.input.source }} 
    </classification-target> 

    <full-instructions header="Analyzing a sentiment"> 
      Try to determine the feeling the author  
      of the tweet is trying to express.  
      If none seems to match, choose "other." 
    </full-instructions> 

    <short-instructions> 
      Pick the term that best describes the sentiment  
      of the tweet.  
    </short-instructions> 

  </crowd-classifier>
</crowd-form>

Aperçu d'un modèle de tâche d'employé
Pour prévisualiser un modèle de tâche d'employé personnalisé, utilisez l'opération SageMaker
RenderUiTemplate. Vous pouvez utiliser l'opération RenderUiTemplate avec la AWS CLI ou votre 
kit SDK AWS préféré. Pour obtenir la documentation relative aux kits SDK spécifiques au langage pris en 
charge pour cette opération d'API, consultez la section See Also de RenderUiTemplate.

Prérequis

Pour afficher un aperçu de votre modèle de tâche d'employé, l'Amazon Resource Name (ARN) du rôle 
AWS Identity and Access Management (IAM), ou RoleArn, que vous utilisez doit être autorisé d'accéder 
aux objets S3 utilisés par le modèle. Pour savoir comment configurer votre rôle ou votre utilisateur, veuillez 
consulter Activation des aperçus du modèle de tâche de travail  (p. 3352).

Pour afficher un aperçu de votre modèle de tâche d'employé à l'aide de l'opération
RenderUiTemplate :

1. Fournissez un RoleArn du rôle avec les stratégies requises jointes pour afficher un aperçu de votre 
modèle personnalisé.

2. Dans le paramètre Input de Task, fournissez un objet JSON contenant des valeurs pour 
les variables définies dans le modèle. Il s'agit des variables qui sont substituées à la variable
task.input.source. Par exemple, si vous définissez une variable task.input.text dans votre 
modèle, vous pouvez fournir la variable dans l'objet JSON sous la forme text : sample text.

3. Dans le paramètre Content de UiTemplate, insérez votre modèle.

Après aoir configuré RenderUiTemplate, utilisez votre kit SDK préféré ou la AWS CLI pour 
envoyer une demande de rendu de votre modèle. Si votre demande a réussi, la réponse comprendra
RenderedContent, un modèle Liquid qui rend le code HTML de l'UI d'employé.

Important

Pour prévisualiser votre modèle, vous avez besoin d'un rôle IAM disposant d'autorisations pour 
lire des objets Amazon S3 qui sont rendus sur votre interface utilisateur. Pour obtenir un exemple 
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de stratégie que vous pouvez attacher à votre rôle IAM pour accorder ces autorisations, veuillez 
consulter Activation des aperçus du modèle de tâche de travail  (p. 3352).

Créer de bonnes instructions de travail
La création de bonnes instructions pour vos tâches de vérification humaine permet à votre employé 
d'accomplir sa tâche de façon précise. Vous pouvez modifier les instructions par défaut fournies dans 
la console lors de la création d'un flux de vérification humaine, ou vous pouvez utiliser la console pour 
créer un modèle d'employé personnalisé et inclure vos instructions dans ce modèle. Les instructions sont 
montrées à l'employé sur la page d'interface utilisateur d'étiquetage des tâches.

Créer des instructions de travail efficaces
Il existe trois types d'instructions dans la console Amazon Augmented AI :

• Description de la tâche - La description doit fournir une explication succincte de la tâche.
• Instructions - Ces instructions s'affichent sur la même page web que celle où les employés 

accomplissent une tâche. Ces instructions doivent fournir une référence facile pour montrer à l'employé 
comment réaliser correctement une tâche.

• Instructions supplémentaires - Ces instructions s'affichent dans une boîte de dialogue qui apparaît 
lorsqu'un employé choisit View full instructions (Afficher les instructions complètes). Nous vous 
recommandons de fournir des instructions détaillées pour exécuter la tâche avec plusieurs exemples 
illustrant les cas périphériques et d'autres situations difficiles pour étiqueter des objets.

Ajouter des exemples d'images à vos instructions
Les images fournissent des exemples utiles pour vos programmes exécutants. Pour ajouter une image 
publiquement accessible à vos instructions :

1. Placez le curseur où l'image doit aller dans l'éditeur d'instructions.
2. Cliquez sur l'icône d'image dans la barre d'outils de l'éditeur.
3. Saisissez l'URL de votre image.

Si votre image d'instruction se trouve dans un compartiment S3 qui n'est pas accessible au public, 
procédez comme suit :

• Pour l'URL de l'image, saisissez : {{ 'https://s3.amazonaws.com/your-bucket-name/image-
file-name' | grant_read_access }}.

Ceci offre à l'URL de l'image un code d'accès unique à courte durée afin que le navigateur de 
l'utilisateur puisse l'afficher. Une icône d'image rompue est affichée dans l'éditeur d'instructions, mais 
l'affichage d'un aperçu de l'outil permet d'afficher l'image dans l'aperçu rendu. Veuillez consulter
grant_read_access (p. 3334) pour de plus amples informations sur l'élément grand_read_access.

Surveillance et gestion de votre boucle humaine
Une fois que vous avez démarré une boucle de vérification humaine, vous pouvez vérifier les résultats de 
taches envoyées à la boucle et les gérer à l'aide de l'API d'exécution Amazon Augmented AI. En outre, 
Amazon A2I s'intègre à Amazon EventBridge (également appelé Amazon CloudWatch Events) pour vous 
alerter lorsque l’état d'une boucle de vérification humaine passe à Completed, Failed ou Stopped. 
Cette livraison d'événements est garantie au moins une fois, de sorte que tous les événements créés à la 
fin des boucles humaines sont livrés avec succès à EventBridge.
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Utilisez les procédures ci-dessous pour apprendre à utiliser l'API d'exécution Amazon A2I pour contrôler et 
gérer vos boucles humaines. Veuillez consulter Utilisation des Amazon CloudWatch Events dans Amazon 
Augmented AI (p. 3353) pour savoir comment Amazon A2I s'intègre à Amazon EventBridge.

Pour vérifier vos données de sortie :

1. Vérifiez les résultats de votre boucle humaine en appelant l'opération DescribeHumanLoop. Le 
résultat de cette opération d'API contient des informations sur le motif et le résultat de l'activation de la 
boucle.

2. Vérifiez les données de sortie de votre boucle humaine dans Amazon Simple Storage Service 
(Amazon S3). Dans le chemin d'accès aux données, YYYY/MM/DD/hh/mm/ss représente la date de 
création de la boucle humaine avec l'année (YYYY), le mois (MM) et le jour (DD), ainsi que l'heure de 
création avec l'heure (hh), les minutes (mm) et les secondes (ss).

s3://customer-output-bucket-specified-in-flow-definition/flow-definition-
name/YYYY/MM/DD/hh/mm/ss/human-loop-name/output.json

Vous pouvez intégrer cette structure à AWS Glue ou Amazon Athena pour partitionner et analyser vos 
données de sortie. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Managing Partitions for ETL Output 
in (Gestion des partitions pour la sortie ETL dans) AWS Glue.

Pour en savoir plus sur le format de données de sortie Amazon A2I, veuillez consulter Données de sortie 
Amazon A2I (p. 3337).

Pour arrêter et supprimer votre boucle humaine :

1. Une fois qu'une boucle humaine a été démarrée, vous pouvez l'arrêter en appelant l'opération
StopHumanLoop en utilisant HumanLoopName. Si une boucle humaine a été arrêtée avec succès, le 
serveur renvoie une réponse HTTP 200.

2. Pour supprimer une boucle humaine dont l'état est Failed, Completed ou Stopped, utilisez 
l'opération DeleteHumanLoop.

Pour répertorier les boucles humaines :

1. Vous pouvez répertorier toutes les boucles humaines actives en appelant l'opération
ListHumanLoops. Vous pouvez filtrer les boucles humaines par date de création de la boucle en 
utilisant les paramètres CreationTimeAfter et CreateTimeBefore.

2. En cas de réussite, ListHumanLoops renvoit les objets HumanLoopSummaries et NextToken
dans l'élément de réponse. HumanLoopSummaries contient des informations relatives à une boucle 
humaine unique. Par exemple, il répertorie l'état d'une boucle et, le cas échéant, la raison de son 
échec.

Utilisez la chaîne renvoyée dans NextToken en tant qu'entrée dans un appel ultérieur à
ListHumanLoops pour voir la page suivante des boucles humaines.

Données de sortie Amazon A2I
Lorsque votre flux de machine learning envoie un objet de données à Amazon A2I, une boucle humaine est 
créée et les vérificateurs humains reçoivent une tâche de vérification de cet objet de données. Les données 
de sortie de chaque tâche de vérification humaine sont stockées dans le compartiment de sortie Amazon 
Simple Storage Service (Amazon S3) que vous spécifiez dans votre flux de vérification humaine. Dans 
le chemin d'accès aux données, YYYY/MM/DD/hh/mm/ss représente la date de création de la boucle 
humaine avec l'année (YYYY), le mois (MM) et le jour (DD), ainsi que l'heure de création avec l'heure (hh), 
les minutes (mm) et les secondes (ss).
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s3://customer-output-bucket-specified-in-flow-definition/flow-definition-
name/YYYY/MM/DD/hh/mm/ss/human-loop-name/output.json

Le contenu de vos données de sortie dépend du type de tâche (intégré ou personnalisé) et du type de
main-d'œuvre que vous utilisez. Vos données de sortie incluent toujours la réponse de l'employé humain. 
En outre, les données en sortie peuvent inclure des métadonnées sur la boucle humaine, le vérificateur 
humain (employé) et l'objet de données.

Consultez les sections suivantes pour en savoir plus sur le format des données de sortie Amazon A2I selon 
les différents types de tâches et de main-d’œuvre.

Données de sortie à partir de types de tâches intégrés
Les types de tâches intégrés Amazon A2I incluent Amazon Textract et Amazon Rekognition. En plus des 
réponses humaines, les données de sortie de l'une de ces tâches incluent des détails sur la raison de la 
création de la boucle humaine et des informations sur le service intégré utilisé pour la créer. Consultez 
le tableau suivant pour en savoir plus sur le schéma des données de sortie de tous les types de tâches 
intégrés. La valeur de chacun de ces paramètres dépend du service que vous utilisez avec Amazon A2I. 
Reportez-vous au second tableau de cette section pour plus d'informations sur ces valeurs spécifiques au 
service.

Paramètre Type de valeur Exemple de valeurs Description

awsManagedHumanLoopRequestSourceString AWS/Rekognition/
DetectModerationLabels/
Image/V3 ou
AWS/Textract/
AnalyzeDocument/
Forms/V1

L'opération d’API et les 
services AWS associés 
qui ont demandé à 
Amazon A2I de créer 
une boucle humaine. 
Il s'agit de l'opération 
d’API que vous utilisez 
pour configurer votre 
boucle humaine 
Amazon A2I.

flowDefinitionArn String arn:aws:sagemaker:us-
west-2:111122223333:flow-
definition/flow-
definition-name

Amazon Resource 
Number (ARN) du flux 
de vérification humaine 
(définition de flux) utilisé 
pour créer la boucle 
humaine.

humanAnswers Liste d'objets JSON
{
"answerContent": { 
    "AWS/Rekognition/
DetectModerationLabels/
Image/V3": { 
        
 "moderationLabels": 
 [...] 
    }
},

ou

{ 
    "answerContent": 
 { 

Liste d'objets JSON 
qui contiennent des 
réponses d’employé 
dans answerContent.

Cet objet contient 
également des 
détails d’envoi et, si 
une main-d’œuvre 
privée a été utilisée, 
des métadonnées 
d’employé. Pour en 
savoir plus, veuillez 
consulter la section
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Paramètre Type de valeur Exemple de valeurs Description
        "AWS/
Textract/
AnalyzeDocument/
Forms/V1": { 
            "blocks": 
 [...] 
    }
},

Suivi de l'activité des 
employés (p. 3346).

Pour les données 
de sortie de boucle 
humaine produites 
à partir des tâches 
de vérification
DetectModerationLabel
Amazon Rekognition, ce 
paramètre ne contient 
que des réponses 
positives. Par exemple, 
si les employés 
sélectionnent Aucun 
contenu, cette réponse 
n'est pas incluse.

humanLoopName String 'human-loop-name' Nom de la boucle 
humaine.

inputContent un objet JSON
{ 
    
 "aiServiceRequest": 
 {...}, 
    
 "aiServiceResponse": 
 {...}, 
    
 "humanTaskActivationConditionResults": 
 {...}, 
    
 "selectedAiServiceResponse": 
 {...}
}

Le contenu d'entrée 
que le service AWS a 
envoyé à Amazon A2I 
lorsqu'il a demandé la 
création d'une boucle 
humaine.

aiServiceRequest un objet JSON
{ 
    "document": 
 {...}, 
    "featureTypes": 
 [...], 
    
 "humanLoopConfig": 
 {...}
}

ou

{ 
    "image": {...}, 
    
 "humanLoopConfig": 
 {...}
}

La demande originale 
envoyée au service 
AWS intégré à Amazon 
A2I. Par exemple, si 
vous utilisez Amazon 
Rekognition avec 
Amazon A2I, cela inclut 
la demande effectuée 
via l'opération d’API
DetectModerationLabels. 
Pour les intégrations 
Amazon Textract, cela 
inclut la demande 
effectuée via
AnalyzeDocument.
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Paramètre Type de valeur Exemple de valeurs Description

aiServiceResponse un objet JSON
{ 
    
 "moderationLabels": 
 [...], 
    
 "moderationModelVersion": 
 "3.0"
}

ou

{ 
    "blocks": [...], 
    
 "documentMetadata": 
 {}
}

La réponse complète du 
service AWS. Il s'agit 
des données utilisées 
pour déterminer si une 
vérification humaine 
est nécessaire. Cet 
objet peut contenir des 
métadonnées sur l'objet 
de données qui ne sont 
pas partagées avec des 
vérificateurs humains.

selectedAiServiceResponseun objet JSON
{ 
    
 "moderationLabels": 
 [...], 
    
 "moderationModelVersion": 
 "3.0"
}

ou

{ 
    "blocks": [...], 
    
 "documentMetadata": 
 {}
}

Le sous-ensemble 
du module
aiServiceResponse
qui correspond aux 
conditions d'activation 
dansActivationConditions.

Tous les objets 
de données 
répertoriés dans
aiServiceResponse
sont répertoriés dans
selectedAiServiceResponse
lorsque les inférences 
sont échantillonnées 
au hasard, ou que 
toutes les inférences 
ont initié des conditions 
d'activation.
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Paramètre Type de valeur Exemple de valeurs Description

humanTaskActivationConditionResultsun objet JSON
{ 
     "Conditions": 
 [...]
}

Un objet JSON dans
inputContent qui 
contient la raison 
de la création d’une 
boucle humaine. Cela 
inclut une liste des 
conditions d'activation 
(Conditions) incluses 
dans votre flux de 
vérification humaine 
(définition de flux), 
ainsi que le résultat 
de l'évaluation pour 
chaque condition. 
Ce résultat est true
ou false. Pour en 
savoir plus sur les 
conditions d'activation, 
veuillez consulter
Schéma JSON pour les 
conditions d'activation 
de boucle humaine dans 
Amazon Augmented 
AI (p. 3303).

Dans le tableau suivant, sélectionnez un onglet pour en savoir plus sur les paramètres spécifiques au 
type de tâche et voir un exemple de bloc de code de données de sortie pour chacun des types de tâches 
intégrés.

Amazon Textract Task Type Output Data

Lorsque vous utilisez l'intégration intégrée Amazon Textract, vous voyez 'AWS/Textract/
AnalyzeDocument/Forms/V1' comme valeur de awsManagedHumanLoopRequestSource dans 
vos données de sortie.

Le paramètre answerContent contient un objet Block qui inclut des réponses humaines pour tous 
les blocs envoyés à Amazon A2I.

Le paramètre aiServiceResponse inclut également un objet Block avec la réponse d'Amazon 
Texttract à la demande d'origine envoyée à l'aide de AnalyzeDocument.

Pour en savoir plus sur les paramètres que vous voyez dans l'objet bloc, reportez-vous à Block (Bloc)
dans le Guide du développeur Amazon Textract.

Voici un exemple de données de sortie provenant d'une vérification humaine Amazon A2I des 
inférences d'analyse de documents Amazon Textract.

{ 
    "awsManagedHumanLoopRequestSource": "AWS/Textract/AnalyzeDocument/Forms/V1", 
    "flowDefinitionArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:111122223333:flow-
definition/flow-definition-name", 
    "humanAnswers": [ 
        { 
            "answerContent": { 
                "AWS/Textract/AnalyzeDocument/Forms/V1": { 
                    "blocks": [...] 
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                } 
            }, 
            "submissionTime": "2020-09-28T19:17:59.880Z", 
            "workerId": "111122223333", 
            "workerMetadata": { 
                "identityData": { 
                    "identityProviderType": "Cognito", 
                    "issuer": "https://cognito-idp.us-west-2.amazonaws.com/us-
west-2_111111", 
                    "sub": "c6aa8eb7-9944-42e9-a6b9-111122223333" 
                } 
            } 
        } 
    ], 
    "humanLoopName": "humnan-loop-name", 
    "inputContent": { 
        "aiServiceRequest": { 
            "document": { 
                "s3Object": { 
                    "bucket": "DOC-EXAMPLE-BUCKET1", 
                    "name": "document-demo.jpg" 
                } 
            }, 
            "featureTypes": [ 
                "TABLES", 
                "FORMS" 
            ], 
            "humanLoopConfig": { 
                "dataAttributes": { 
                    "contentClassifiers": [ 
                        "FreeOfPersonallyIdentifiableInformation" 
                    ] 
                }, 
                "flowDefinitionArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:111122223333:flow-
definition/flow-definition-name", 
                "humanLoopName": "humnan-loop-name" 
            } 
        }, 
        "aiServiceResponse": { 
            "blocks": [...], 
            "documentMetadata": { 
                "pages": 1 
            } 
        }, 
        "humanTaskActivationConditionResults": { 
            "Conditions": [ 
                { 
                    "EvaluationResult": true, 
                    "Or": [ 
                        { 
                            "ConditionParameters": { 
                                "ImportantFormKey": "Mail address", 
                                "ImportantFormKeyAliases": [ 
                                    "Mail Address:", 
                                    "Mail address:", 
                                    "Mailing Add:", 
                                    "Mailing Addresses" 
                                ], 
                                "KeyValueBlockConfidenceLessThan": 100, 
                                "WordBlockConfidenceLessThan": 100 
                            }, 
                            "ConditionType": "ImportantFormKeyConfidenceCheck", 
                            "EvaluationResult": true 
                        }, 
                        { 
                            "ConditionParameters": { 
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                                "ImportantFormKey": "Mail address", 
                                "ImportantFormKeyAliases": [ 
                                    "Mail Address:", 
                                    "Mail address:", 
                                    "Mailing Add:", 
                                    "Mailing Addresses" 
                                ] 
                            }, 
                            "ConditionType": "MissingImportantFormKey", 
                            "EvaluationResult": false 
                        } 
                    ] 
                } 
            ] 
        }, 
        "selectedAiServiceResponse": { 
            "blocks": [...] 
        } 
    }
}

Amazon Rekognition Task Type Output Data

Lorsque vous utilisez l'intégration intégrée Amazon Textract, vous voyez la chaîne
'AWS/Rekognition/DetectModerationLabels/Image/V3' comme valeur de
awsManagedHumanLoopRequestSource dans vos données de sortie.

Le paramètre answerContent contient un objet moderationLabels qui inclut des réponses 
humaines pour toutes les étiquettes de modération envoyées à Amazon A2I.

Le paramètre aiServiceResponse inclut également un objet moderationLabels avec la réponse 
d'Amazon Texttract à la demande d'origine envoyée à l'aide de DetectModerationLabels.

Pour en savoir plus sur les paramètres que vous voyez dans l'objet bloc, reportez-vous à
ModerationLabel dans le Guide du développeur Amazon Rekognition.

Voici un exemple de données de sortie provenant d'une vérification humaine Amazon A2I des 
inférences d'analyse d’image Amazon Rekognition.

{ 
    "awsManagedHumanLoopRequestSource": "AWS/Rekognition/DetectModerationLabels/Image/
V3", 
    "flowDefinitionArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:111122223333:flow-
definition/flow-definition-name", 
    "humanAnswers": [ 
        { 
            "answerContent": { 
                "AWS/Rekognition/DetectModerationLabels/Image/V3": { 
                    "moderationLabels": [...] 
                } 
            }, 
            "submissionTime": "2020-09-28T19:22:35.508Z", 
            "workerId": "ef7294f850a3d9d1", 
            "workerMetadata": { 
                "identityData": { 
                    "identityProviderType": "Cognito", 
                    "issuer": "https://cognito-idp.us-west-2.amazonaws.com/us-
west-2_111111", 
                    "sub": "c6aa8eb7-9944-42e9-a6b9-111122223333" 
                } 
            } 
        } 
    ], 
    "humanLoopName": "humnan-loop-name", 
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    "inputContent": { 
        "aiServiceRequest": { 
            "humanLoopConfig": { 
                "flowDefinitionArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:111122223333:flow-
definition/flow-definition-name", 
                "humanLoopName": "humnan-loop-name" 
            }, 
            "image": { 
                "s3Object": { 
                    "bucket": "DOC-EXAMPLE-BUCKET1", 
                    "name": "example-image.jpg" 
                } 
            } 
        }, 
        "aiServiceResponse": { 
            "moderationLabels": [...], 
            "moderationModelVersion": "3.0" 
        }, 
        "humanTaskActivationConditionResults": { 
            "Conditions": [ 
                { 
                    "EvaluationResult": true, 
                    "Or": [ 
                        { 
                            "ConditionParameters": { 
                                "ConfidenceLessThan": 98, 
                                "ModerationLabelName": "Suggestive" 
                            }, 
                            "ConditionType": "ModerationLabelConfidenceCheck", 
                            "EvaluationResult": true 
                        }, 
                        { 
                            "ConditionParameters": { 
                                "ConfidenceGreaterThan": 98, 
                                "ModerationLabelName": "Female Swimwear Or Underwear" 
                            }, 
                            "ConditionType": "ModerationLabelConfidenceCheck", 
                            "EvaluationResult": false 
                        } 
                    ] 
                } 
            ] 
        }, 
        "selectedAiServiceResponse": { 
            "moderationLabels": [ 
                { 
                    "confidence": 96.7122802734375, 
                    "name": "Suggestive", 
                    "parentName": "" 
                } 
            ], 
            "moderationModelVersion": "3.0" 
        } 
    }
}

Données de sortie à partir de types de tâches 
personnalisés
Lorsque vous ajoutez Amazon A2I à un flux de vérification humaine personnalisé, les paramètres suivants 
s'affichent dans les données de sortie renvoyées par les tâches de vérification humaine.
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Paramètre Type de valeur Description

flowDefinitionArn String Amazon Resource Number 
(ARN) du flux de vérification 
humaine (définition de flux) utilisé 
pour créer la boucle humaine.

humanAnswers Liste d'objets JSON Liste d'objets JSON 
qui contiennent des 
réponses d’employé dans
answerContent. La valeur de 
ce paramètre est déterminée par 
la sortie reçue de votre Modèle 
de tâche d’employé.

Si vous utilisez une main-
d'œuvre privée, les métadonnées 
d'employé sont incluses. Pour 
en savoir plus, veuillez consulter 
la section Suivi de l'activité des 
employés (p. 3346).

humanLoopName String Nom de la boucle humaine.

inputContent Objet JSON Le contenu d'entrée envoyé à 
Amazon A2I dans la demande à
StartHumanLoop.

Voici un exemple de données de sortie provenant d'une intégration personnalisée avec Amazon A2I et 
Amazon Transcribe. Dans cet exemple, le paramètre inputContent comprend :

• Un chemin vers un fichier .mp4 dans Amazon S3 et le titre de la vidéo
• La transcription renvoyée par Amazon Transcribe (analysée à partir des données de sortie Amazon 

Transcribe)
• Une heure de début et de fin utilisée par le modèle de tâche d'employé pour découper le fichier .mp4 et 

montrer aux employés une partie pertinente de la vidéo

{ 
    "flowDefinitionArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:111122223333:flow-definition/flow-
definition-name", 
    "humanAnswers": [ 
        { 
            "answerContent": { 
                "transcription": "use lambda to turn your notebook" 
            }, 
            "submissionTime": "2020-06-18T17:08:26.246Z", 
            "workerId": "ef7294f850a3d9d1", 
            "workerMetadata": { 
                "identityData": { 
                    "identityProviderType": "Cognito", 
                    "issuer": "https://cognito-idp.us-west-2.amazonaws.com/us-
west-2_111111", 
                    "sub": "c6aa8eb7-9944-42e9-a6b9-111122223333" 
                } 
            } 

        } 
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    ], 
    "humanLoopName": "human-loop-name", 
    "inputContent": { 
        "audioPath": "s3://DOC-EXAMPLE-BUCKET1/a2i_transcribe_demo/Fully-Managed Notebook 
 Instances with Amazon SageMaker - a Deep Dive.mp4", 
        "end_time": 950.27, 
        "original_words": "but definitely use Lambda to turn your ", 
        "start_time": 948.51, 
        "video_title": "Fully-Managed Notebook Instances with Amazon SageMaker - a Deep 
 Dive.mp4" 
    }
}

Suivi de l'activité des employés
Amazon A2I fournit des informations que vous pouvez utiliser pour suivre les employés individuels dans les 
données de sortie de la tâche. Pour identifier l’employé qui a travaillé sur la tâche de vérification humaine, 
utilisez les éléments suivants à partir des données de sortie d'Amazon S3 :

• LeacceptanceTime est l'heure à laquelle l’employé a accepté la tâche. Le format de cette date et 
de cet horodatage est YYYY-MM-DDTHH:MM:SS.mmmZ pour l'année (YYYY), le mois (MM), le jour (DD), 
l’heure (HH), les minutes (MM), les secondes (SS) et les millisecondes (mmm). La date et l'heure sont 
séparées par un T.

• Le submissionTime est l'heure à laquelle l'employé a soumis ses annotations à l'aide du bouton
Envoyer. Le format de cette date et de cet horodatage est YYYY-MM-DDTHH:MM:SS.mmmZ pour l'année 
(YYYY), le mois (MM), le jour (DD), l’heure (HH), les minutes (MM), les secondes (SS) et les millisecondes 
(mmm). La date et l'heure sont séparées par un T.

• timeSpentInSeconds indique la durée totale, en secondes, pendant laquelle un employé a travaillé 
activement sur cette tâche. Cette métrique n'inclut pas l'heure à laquelle un employé s'est mis en pause 
ou a pris une pause.

• Le workerId est unique à chaque employé.
• Si vous utilisez une main-d'œuvre privée, dans workerMetadata, vous voyez ce qui suit.

• Le identityProviderType est le service utilisé pour gérer la main-d'œuvre privée.
• Le issuer est le groupe d’utilisateurs Amazon Cognito ou le diffuseur du fournisseur d’identité (IdP) 

OpenID Connect (OIDC), associé à l'équipe de travail affectée à cette tâche de vérification humaine.
• Un sub identifiant unique fait référence à l’employé. Si vous créez une main-d'œuvre à l'aide 

d'Amazon Cognito, vous pouvez extraire des détails sur cet employé (par ex., son nom ou son nom 
d'utilisateur) associés à cet ID à l’aide d’Amazon Cognito. Pour savoir comment procéder, veuillez 
consulter Managing and Searching for User Accounts (Gestion et recherche de comptes utilisateur)
dans le Guide du développeur Amazon Cognito.

Voici un exemple de la sortie que vous pouvez voir si vous utilisez Amazon Cognito pour créer une main-
d'œuvre privée. Ceci est identifié dans le identityProviderType.

"submissionTime": "2020-12-28T18:59:58.321Z",
"acceptanceTime": "2020-12-28T18:59:15.191Z",  
"timeSpentInSeconds": 40.543,
"workerId": "a12b3cdefg4h5i67",
"workerMetadata": { 
    "identityData": { 
        "identityProviderType": "Cognito", 
        "issuer": "https://cognito-idp.aws-region.amazonaws.com/aws-region_123456789", 
        "sub": "aaaaaaaa-bbbb-cccc-dddd-eeeeeeeeeeee" 
    }
}
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Voici un exemple de la sortie que vous pouvez voir si vous utilisez votre propre IdP OIDC pour créer une 
main-d'œuvre privée :

"workerMetadata": { 
        "identityData": { 
            "identityProviderType": "Oidc", 
            "issuer": "https://example-oidc-ipd.com/adfs", 
            "sub": "aaaaaaaa-bbbb-cccc-dddd-eeeeeeeeeeee" 
        }
}

Pour en savoir plus sur les mains d’œuvre privées, veuillez consulter Utilisation d'une main-d'œuvre 
privée (p. 618).

Autorisations et sécurité dans Amazon Augmented 
AI

Lorsque vous utilisez Amazon Augmented AI (Amazon A2I) pour créer un flux de vérification humaine 
pour votre application ML/IA, vous créez et configurez des ressources dans Amazon SageMaker, par 
exemple des modèles de tâches d'employés et une main-d'œuvre humaine. Pour configurer et démarrer 
une boucle humaine, vous intégrez Amazon A2I avec d'autres services AWS tels que Amazon Textract 
ou Amazon Rekognition, ou vous utilisez l'API d'exécution Amazon Augmented AI. Pour créer un flux de 
vérification humaine et démarrer une boucle humaine, vous devez attacher certaines stratégies à votre rôle 
ou utilisateur AWS Identity and Access Management (IAM). En particulier :

• Lorsque vous démarrez une boucle humaine à l'aide de données d'entrée d'image le 12 janvier 
2020 ou après, vous devez ajouter une stratégie d'en-tête CORS au compartiment Amazon S3 qui 
contient vos données d'entrée. Pour en savoir plus, veuillez consulter la section Autorisations CORS 
requises (p. 3348).

• Lorsque vous créez une définition de flux, vous devez fournir un rôle qui accorde à Amazon A2I 
l'autorisation d'accéder à Amazon S3, tant pour lire les objets qui sont rendus dans une interface 
utilisateur de tâche humaine que pour écrire les résultats de la vérification humaine.

Ce rôle doit également être associé à une stratégie d'approbation pour accorder à SageMaker 
l'autorisation d'assumer le rôle. Cela permet à Amazon A2I d'exécuter des actions conformément aux 
autorisations qui sont attachées au rôle.

Veuillez consulter Ajouter des autorisations au rôle IAM utilisé pour créer une définition de flux (p. 3349)
pour obtenir des exemples de stratégies que vous pouvez modifier et attacher au rôle que vous utilisez 
pour créer une définition de flux. Ces stratégies seront attachées au rôle IAM créé dans la section
Human review workflows (flux de vérification humaine) de la zone Amazon A2I de la console SageMaker.

• Pour créer et démarrer des boucles humaines, vous utilisez soit une opération d'API à partir d'un type 
de tâche intégré (DetectModerationLabel ou AnalyzeDocument, par ex.), soit l'opération d'API 
d'exécution Amazon A2I StartHumanLoop dans une application ML personnalisée. Vous devez 
attacher la stratégie gérée AmazonAugmentedAIFullAccess à l'utilisateur IAM qui appelle ces 
opérations d'API pour accorder à ces services l'autorisation d'utiliser des opérations Amazon A2I. Pour 
savoir comment procéder, veuillez consulter la section Création d'un utilisateur IAM pouvant appeler des 
opérations d'API Amazon A2I (p. 3350).

Cette stratégie n'accorde pas l'autorisation d'appeler les opérations API du service AWS associé aux 
types de tâches intégrés. Par exemple, AmazonAugmentedAIFullAccess n'accorde pas l'autorisation 
d'appeler l'opération d'API Amazon Rekognition DetectModerationLabel ou une opération d'API 
Amazon Textract AnalyzeDocument. Vous pouvez également utiliser la stratégie plus générale,
AmazonAugmentedAIIntegratedAPIAccess, pour accorder ces autorisations. Pour de plus amples 
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informations, veuillez consulter Créer un utilisateur IAM disposant des autorisations requises pour 
appeler les opérations d'API Amazon A2I, Amazon Textract et Amazon Rekognition (p. 3351). C'est 
une bonne solution si vous voulez accorder à un utilisateur IAM des autorisations étendues pour utiliser 
Amazon A2I et intégrer des opérations d'API de services AWS.

Si vous voulez configurer des autorisations de façon plus précise, consultez Amazon Rekognition 
Identity-Based Policy Examples (Exemples de stratégies basées sur l'identité Amazon Rekognition et
Amazon Textract Identity-Based Policy Examples (Exemples de stratégies basées sur l'identité Amazon 
Textract pour les stratégies basées sur l'identité que vous pouvez utiliser pour accorder l'autorisation 
d'utiliser ces services individuels.

• Pour prévisualiser votre modèle d'interface utilisateur de tâche d'employé personnalisé, vous avez besoin 
d'un rôle IAM disposant d'autorisations de lecture d'objets Amazon S3 qui sont rendus sur votre interface 
utilisateur. Veuillez consulter un exemple de stratégie dans Activation des aperçus du modèle de tâche 
de travail  (p. 3352).

Rubriques
• Autorisations CORS requises (p. 3348)
• Ajouter des autorisations au rôle IAM utilisé pour créer une définition de flux (p. 3349)
• Création d'un utilisateur IAM pouvant appeler des opérations d'API Amazon A2I (p. 3350)
• Créer un utilisateur IAM disposant des autorisations requises pour appeler les opérations d'API 

Amazon A2I, Amazon Textract et Amazon Rekognition (p. 3351)
• Activation des aperçus du modèle de tâche de travail  (p. 3352)
• Utilisation d'Amazon A2I avec AWS KMS Encrypted Buckets (Compartiments chiffrés avec 

KMS) (p. 3353)
• Autorisations supplémentaires et ressources de sécurité  (p. 3353)

Autorisations CORS requises
Plus tôt en 2020, les navigateurs largement utilisés comme Chrome et Firefox ont changé leur 
comportement par défaut pour la rotation d'images en fonction de métadonnées d'image, que l'on appelle 
les données EXIF. Auparavant, les images s'affichaient toujours dans les navigateurs de la façon exacte 
dont elles sont stockées sur le disque, c'est-à-dire généralement sans rotation. Après la modification, les 
images tournent désormais en fonction d'un élément de métadonnées d'image appelé valeur d'orientation. 
Cela impacte l'ensemble de la communauté du machine learning (ML). Par exemple, si l'orientation EXIF 
n'est pas prise en compte, les applications d'annotation d'images peuvent afficher des images dans des 
orientations inattendues et entraîner des étiquettes incorrectes.

À partir de Chrome 89, AWS ne peut plus empêcher automatiquement la rotation des images, car le groupe 
de normes web W3C a décrété que la possibilité de contrôler la rotation des images violait la stratégie de 
même origine du web. Par conséquent, pour garantir que les travailleurs humains annotent vos images 
d'entrée dans une orientation prévisible lorsque vous envoyez des demandes de création d'une boucle 
humaine, vous devez ajouter une stratégie d'en-tête CORS aux compartiments S3 qui contiennent vos 
images d'entrée.

Important

Si vous n'ajoutez pas de configuration CORS aux compartiments S3 qui contiennent vos données 
d'entrée, les tâches de vérification humaine pour ces objets de données en entrée échouent.

Vous pouvez ajouter une stratégie CORS à un compartiment S3 qui contient des données d'entrée dans 
la console Amazon S3. Pour définir les en-têtes CORS requis dans le compartiment S3 qui contient vos 
images d'entrée dans la console S3, suivez les instructions détaillées dans How do I add cross-domain 
resource sharing with CORS? (Comment ajouter le partage des ressources inter-domaines avec le partage 
CORS ?). Utilisez le code de configuration CORS suivant pour les compartiments qui hébergent vos 
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images. Si vous utilisez la console Amazon S3 pour ajouter la stratégie à votre compartiment, vous devez 
utiliser le format JSON.

JSON

[{ 
   "AllowedHeaders": [], 
   "AllowedMethods": ["GET"], 
   "AllowedOrigins": ["*"], 
   "ExposeHeaders": []
}]

xml

<CORSConfiguration> 
 <CORSRule> 
   <AllowedOrigin>*</AllowedOrigin> 
   <AllowedMethod>GET</AllowedMethod> 
 </CORSRule>
</CORSConfiguration>

Ajouter des autorisations au rôle IAM utilisé pour créer 
une définition de flux
Pour créer une définition de flux, attachez les stratégies de cette section au rôle que vous utilisez lors de la 
création d'un flux de vérification humaine dans la console SageMaker ou de l'utilisation de l'opération d'API
CreateFlowDefinition.

• Si vous utilisez la console pour créer un flux de vérification humaine, entrez l'Amazon Resource Name 
(ARN) du rôle dans le champ IAM role (Rôle IAM) lors de la création d'un flux de vérification humaine 
dans la console.

• Lorsque vous créez une définition de flux à l'aide de l'API, attachez ces stratégies au rôle transmis au 
paramètre RoleArn de l'opération CreateFlowDefinition.

Lorsque vous créez un flux de vérification humaine (définition de flux), Amazon A2I appelle Amazon S3 
pour terminer votre tâche. Pour accorder à Amazon A2I l'autorisation de récupérer et de stocker vos 
fichiers dans votre compartiment Amazon S3, créez la stratégie suivante et attachez-la à votre rôle. Par 
exemple, si les images, documents et autres fichiers que vous envoyez pour vérification humaine sont 
stockés dans un compartiment S3 nommé my_input_bucket, et que vous souhaitez que les vérifications 
humaines soient stockées dans un compartiment nommé my_output_bucket, vous devez créer la 
stratégie suivante.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::my_input_bucket/*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
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                "s3:PutObject" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::my_output_bucket/*" 
            ] 
        } 
    ]
}

En outre, le rôle IAM doit avoir la stratégie d'approbation suivante pour accorder à SageMaker l'autorisation 
d'assumer ce rôle. Pour en savoir plus sur les stratégies d'approbation IAM, veuillez consulter la section
Resource-Based Policies (Stratégies basées sur les ressources) dans Policies and Permissions (Stratégies 
et autorisations) dans la documentation Identity and Access Management AWS.

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Sid": "AllowSageMakerToAssumeRole", 
      "Effect": "Allow", 
      "Principal": { 
        "Service": "sagemaker.amazonaws.com" 
      }, 
      "Action": "sts:AssumeRole" 
    } 
  ]
}

Pour de plus amples informations sur la création et la gestion des rôles IAM et des stratégies, veuillez 
consulter les rubriques suivantes dans le Guide de l'utilisateur AWS Identity and Access Management :

• Pour créer un rôle IAM, veuillez consulter Creating a Role to Delegate Permissions to an IAM User 
(Création d'un rôle pour déléguer des autorisations à un utilisateur IAM).

• Pour apprendre à créer des stratégies IAM, veuillez consulter Creating IAM Policies (Création de 
stratégies IAM).

• Pour apprendre à attacher une stratégie IAM à un rôle, veuillez consulter Adding and Removing IAM 
Identity Permissions (Ajout et suppression d'autorisations basées sur l'identité IAM).

Création d'un utilisateur IAM pouvant appeler des 
opérations d'API Amazon A2I
Pour utiliser Amazon A2I pour la création et le démarrage de boucles humaines pour Amazon Rekognition, 
Amazon Textract ou l'API d'exécution Amazon A2I, vous devez utiliser un utilisateur IAM disposant des 
autorisations requises pour appeler des opérations Amazon A2I. Pour ce faire, utilisez la console IAM pour 
attacher la stratégie gérée AmazonAugmentedAIFullAccess à un utilisateur IAM nouveau ou existant.

Cette stratégie accorde à un utilisateur IAM l'autorisation d'appeler des opérations d'API à partir de l'API 
SageMaker pour la création et la gestion de définitions de flux, et de l'API d'exécution Amazon Augmented 
AI pour la création et la gestion de boucles humaines. Pour en savoir plus sur ces opérations d'API, 
consultez Utiliser les API dans Amazon Augmented AI.

AmazonAugmentedAIFullAccess n'accorde pas d'autorisations pour l'utilisation d'opérations d'API 
Amazon Rekognition ou Amazon Textract.

Note

Vous pouvez également attacher la stratégie AmazonAugmentedAIFullAccess à un rôle IAM 
utilisé pour créer et démarrer une boucle humaine.
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Pour créer l'utilisateur IAM requis

1. Connectez-vous à la console IAM à l'adresse https://console.aws.amazon.com/iam/.
2. Choisissez Users (Utilisateurs) et choisissez un utilisateur existant, ou créez un nouvel utilisateur en 

choisissant Add user (Ajouter un utilisateur). Pour apprendre à créer un nouvel utilisateur, veuillez 
consulter Creating an IAM User in Your AWS Account (Création d'un utilisateur IAM dans votre compte 
AWS) dans le Guide de l'utilisateur AWS Identity and Access Management.

• Si vous avez choisi d'attacher la stratégie à un utilisateur existant, choisissez Add permissions 
(Ajouter des autorisations).

• Lors de la création d'un nouvel utilisateur, suivez l'étape suivante sur la page Réglez les 
permissions.

3. Choisissez Attacher directement les stratégies existantes.
4. Dans la barre de recherche saisissez AmazonAugmentedAIFullAccess et cochez la case en regard 

de cette stratégie.

Pour permettre à cet utilisateur IAM de créer une définition de flux avec l'équipe de travail publique, 
attachez également la stratégie gérée AmazonSageMakerMechanicalTurkAccess.

5. Après avoir attaché la ou les stratégies :

a. Si vous utilisez un utilisateur existant, choisissez Suivant : Vérifier, puis choisissez Add 
permissions (Ajouter des autorisations).

b. Si vous créez un nouvel utilisateur, choisissez Suivant : Balises et terminez le processus de 
création de votre utilisateur.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Adding and Removing IAM Identity Permissions (Ajout 
et suppression d'autorisations basées sur l'identité IAM) dans le Guide de l'utilisateur AWS Identity and 
Access Management.

Créer un utilisateur IAM disposant des autorisations 
requises pour appeler les opérations d'API Amazon 
A2I, Amazon Textract et Amazon Rekognition
Pour créer un utilisateur IAM disposant de l'autorisation d'appeler les opérations d'API utilisées par 
les types de tâches intégrés (c'est-à-dire DetectModerationLables pour Amazon Rekognition et
AnalyzeDocument pour Amazon Textract) et de l'autorisation d'utiliser toutes les opérations d'API 
Amazon A2I, attachez la stratégie gérée IAM AmazonAugmentedAIIntegratedAPIAccess. Vous 
pouvez vouloir utiliser cette stratégie pour accorder des autorisations étendues à un utilisateur IAM qui 
utilise Amazon A2I avec plusieurs types de tâches. Pour en savoir plus sur ces opérations d'API, consultez
Utiliser les API dans Amazon Augmented AI.

Note

Vous pouvez également attacher la stratégie AmazonAugmentedAIIntegratedAPIAccess à 
un rôle IAM utilisé pour créer et démarrer une boucle humaine.

Pour créer l'utilisateur IAM requis

1. Connectez-vous à la console IAM à l'adresse https://console.aws.amazon.com/iam/.
2. Choisissez Users (Utilisateurs) et choisissez un utilisateur existant, ou créez un nouvel utilisateur en 

choisissant Add user (Ajouter un utilisateur). Pour apprendre à créer un nouvel utilisateur, veuillez 
consulter Creating an IAM User in Your AWS Account (Création d'un utilisateur IAM dans votre compte 
AWS) dans le Guide de l'utilisateur AWS Identity and Access Management.

3351

https://console.aws.amazon.com/iam/
https://docs.aws.amazon.com/IAM/latest/UserGuide/id_users_create.html
https://docs.aws.amazon.com/IAM/latest/UserGuide/id_users_create.html
https://docs.aws.amazon.com/IAM/latest/UserGuide/access_policies_manage-attach-detach.html
https://docs.aws.amazon.com/IAM/latest/UserGuide/access_policies_manage-attach-detach.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/a2i-api-references.html
https://console.aws.amazon.com/iam/
https://docs.aws.amazon.com/IAM/latest/UserGuide/id_users_create.html
https://docs.aws.amazon.com/IAM/latest/UserGuide/id_users_create.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Activation des aperçus du modèle de tâche de travail 

• Si vous avez choisi d'attacher la stratégie à un utilisateur existant, choisissez Add permissions 
(Ajouter des autorisations).

• Lors de la création d'un nouvel utilisateur, suivez l'étape suivante sur la page Réglez les 
permissions.

3. Choisissez Attach existing policies directly (Attacher directement les stratégies existantes).
4. Dans la barre de recherche saisissez AmazonAugmentedAIIntegratedAPIAccess et cochez la 

case en regard de cette stratégie.

Pour permettre à cet utilisateur IAM de créer une définition de flux à l'aide d'Amazon Mechanical Turk, 
attachez également la stratégie gérée AmazonSageMakerMechanicalTurkAccess.

5. Après avoir attaché la ou les stratégies :

a. Si vous utilisez un utilisateur existant, choisissez Suivant : Vérifier, puis choisissez Add 
permissions (Ajouter des autorisations).

b. Si vous créez un nouvel utilisateur, choisissez Suivant : Balises et terminez le processus de 
création de votre utilisateur.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter Adding and Removing IAM Identity Permissions (Ajout 
et suppression d'autorisations basées sur l'identité IAM) dans le Guide de l'utilisateur AWS Identity and 
Access Management.

Activation des aperçus du modèle de tâche de travail
Pour personnaliser l'interface et les instructions que vos collaborateurs voient lorsqu'ils travaillent sur 
vos tâches, créez un modèle de tâche de travail. Vous pouvez créer le modèle à l'aide de l'opération
CreateHumanTaskUi ou de la console SageMaker.

Pour prévisualiser votre modèle, vous avez besoin d'un rôle IAM disposant des autorisations suivantes 
pour lire les objets Amazon S3 qui sont rendus sur votre interface utilisateur.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::my_input_bucket/*" 
            ] 
        } 
    ]
}

Pour les types de tâches Amazon Rekognition et Amazon Textract, vous pouvez prévisualiser votre 
modèle à l'aide de la section Amazon Augmented AI de la console SageMaker. Pour les types de tâches 
personnalisés, vous prévisualisez votre modèle en appelant l'opération RenderUiTemplate. Pour 
prévisualiser votre modèle, suivez les instructions relatives à votre type de tâche :

• Types de tâches Amazon Rekognition et Amazon Textract : dans la console SageMaker, utilisez 
l'Amazon Resource Name (ARN) du rôle dans la procédure décrite dans Créer un modèle de tâche 
d'employé (p. 3327).

• Types de tâches personnalisés : dans l'opération RenderUiTemplate, utilisez l'ARN du rôle dans le 
paramètre RoleArn.
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Utilisation d'Amazon A2I avec AWS KMS Encrypted 
Buckets (Compartiments chiffrés avec KMS)
Si vous spécifiez une clé AWS Key Management Service (AWS KMS) gérée par le client pour chiffrer 
les données de sortie dans OutputConfig de CreateFlowDefinition, vous devez ajouter à cette 
clé une politique IAM semblable à celle qui suit. Cette stratégie donne au rôle d'exécution IAM que vous 
utilisez pour créer vos boucles humaines l'autorisation d'utiliser cette clé pour effectuer toutes les actions 
répertoriées dans "Action". Pour de plus amples informations sur ces actions, veuillez consulter 
autorisations AWS KMS dans le Guide du développeur AWS Key Management Service.

Pour utiliser cette stratégie, remplacez l'ARN de la fonction du service IAM dans "Principal" par l'ARN 
du rôle d'exécution que vous utilisez pour créer le flux de vérification humaine (définition de flux). Lorsque 
vous créez une tâche d'étiquetage à l'aide de CreateFlowDefinition, il s'agit de l'ARN que vous 
spécifiez pour RoleArn. Notez que vous ne pouvez pas fournir de KmsKeyId lorsque vous créez une 
définition de flux dans la console.

{ 
    "Sid": "AllowUseOfKmsKey", 
    "Effect": "Allow", 
    "Principal": { 
        "AWS": "arn:aws:iam::111122223333:role/service-role/example-role" 
    }, 
    "Action": [ 
        "kms:Encrypt", 
        "kms:Decrypt", 
        "kms:ReEncrypt*", 
        "kms:GenerateDataKey*", 
        "kms:DescribeKey" 
    ], 
    "Resource": "*"
}

Autorisations supplémentaires et ressources de 
sécurité
• the section called “Contrôle de l'accès aux ressources SageMaker à l'aide de balises” (p. 3416).
• the section called “Politiques basées sur l'identité SageMaker” (p. 3393)
• the section called “Contrôle de la création des ressources SageMaker avec des clés de 

condition” (p. 3406)
• the section called “Référence des autorisations d'API Amazon SageMaker” (p. 3443)
• Sécurité (p. 3379)

Utilisation des Amazon CloudWatch Events dans 
Amazon Augmented AI

Amazon Augmented AI utilise Amazon CloudWatch Events pour vous alerter lorsque l’état d'une boucle de 
vérification humaine passe à Completed, Failed ou Stopped. Cette livraison d'événements est garantie 
au moins une fois, de sorte que tous les événements créés à la fin des boucles humaines sont livrés avec 
succès à CloudWatch Events (Amazon EventBridge). Lorsqu'une boucle de vérification passe à l'un de ces 
états, Augmented AI envoie à CloudWatch Events un événement semblable à ce qui suit.
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{ 
    "version":"0", 
    "id":"12345678-1111-2222-3333-12345EXAMPLE", 
    "detail-type":"SageMaker A2I HumanLoop Status Change", 
    "source":"aws.sagemaker", 
    "account":"1111111111111", 
    "time":"2019-11-14T17:49:25Z", 
    "region":"us-east-1", 
    "resources":["arn:aws:sagemaker:us-east-1:111111111111:human-loop/humanloop-nov-14-1"], 
    "detail":{ 
        "creationTime":"2019-11-14T17:37:36.740Z", 
        "failureCode":null, 
        "failureReason":null, 
        "flowDefinitionArn":"arn:aws:sagemaker:us-east-1:111111111111:flow-definition/
flowdef-nov-12", 
        "humanLoopArn":"arn:aws:sagemaker:us-east-1:111111111111:human-loop/humanloop-
nov-14-1", 
        "humanLoopName":"humanloop-nov-14-1", 
        "humanLoopOutput":{  
            "outputS3Uri":"s3://customer-output-bucket-specified-in-flow-definition/
flowdef-nov-12/2019/11/14/17/37/36/humanloop-nov-14-1/output.json" 
        }, 
        "humanLoopStatus":"Completed" 
    }
}

Les détails de la sortie JSON sont les suivants :

creationTime

Horodatage lors de la création de la boucle humaine par Augmented AI.
failureCode

Code d'échec désignant un type spécifique d’échec.
failureReason

Raison pour laquelle une boucle humaine a échoué. La raison de l'échec n'est renvoyée que lorsque 
l'état de la boucle de vérification humaine est failed.

flowDefinitionArn

Amazon Resource Name (ARN) de la définition de flux, ou flux de vérification humaine.
humanLoopArn

Amazon Resource Name (ARN) de la boucle humaine.
humanLoopName

Nom de la boucle humaine.
humanLoopOutput

Objet contenant des informations sur la sortie de la boucle humaine.
outputS3Uri

Emplacement de l'objet Amazon S3 où Augmented AI stocke la sortie de votre boucle humaine.
humanLoopStatus

État de la boucle humaine.
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Envoi d'événements depuis votre boucle humaine à 
CloudWatch Events
Pour configurer une règle CloudWatch Events afin d’obtenir des mises à jour d'état, ou événements, pour 
vos boucles humaines Amazon A2I, utilisez la commande AWS Command Line Interface (AWS CLI) put-
rule. Lorsque vous utilisez la commande put-rule, spécifiez les éléments suivants afin de recevoir les 
états des boucles humaines :

• \"source\":[\"aws.sagemaker\"]

• \"detail-type\":[\"SageMaker A2I HumanLoop Status Change\"]

Pour configurer une règle CloudWatch Events afin de surveiller toutes les modifications d'état, 
utilisez la commande suivante et remplacez le texte de l'espace réservé. Par exemple, remplacez
"A2IHumanLoopStatusChanges" par un nom de règle CloudWatch Events unique et
"arn:aws:iam::111122223333:role/MyRoleForThisRule" par l'Amazon Resource Number (ARN) 
d'un rôle IAM avec une stratégie d'approbation events.amazonaws.com attachée. Remplacez region par 
la région AWS dans laquelle vous souhaitez créer la règle.

aws events put-rule --name "A2IHumanLoopStatusChanges" 
    --event-pattern "{\"source\":[\"aws.sagemaker\"],\"detail-type\":[\"SageMaker A2I 
 HumanLoop Status Change\"]}"  
    --role-arn "arn:aws:iam::111122223333:role/MyRoleForThisRule" 
    --region "region"

Pour en savoir plus sur la demande put-rule, veuillez consulter Modèles d'événements dans 
CloudWatch Events dans le Guide de l’utilisateur Amazon CloudWatch Events.

Configuration d'une cible pour traiter les événements
Pour traiter les événements, vous devez configurer une cible. Par exemple, si vous voulez recevoir un e-
mail lorsque l'état d'une boucle humaine change, utilisez une procédure de Configuration des notifications 
Amazon SNS dans le guide de l’utilisateur Amazon CloudWatch pour configurer une rubrique Amazon SNS 
et y abonner votre e-mail. Une fois que vous avez créé une rubrique, vous pouvez l'utiliser pour créer une 
cible.

Pour ajouter une cible à votre règle CloudWatch Events

1. Ouvrez la console CloudWatch :https://console.aws.amazon.com/cloudwatch/home
2. Dans le panneau de navigation, choisissez Règles.
3. Choisissez la règle à laquelle vous souhaitez ajouter une cible.
4. Choisissez Actions, puis Modifier.
5. Sous Cibles, choisissez Ajouter une cible et choisissez le service AWS que vous souhaitez activer 

lorsqu'un événement de changement d'état d'une boucle humaine est détecté.
6. Configurez votre cible. Pour obtenir des instructions, veuillez consulter la rubrique relative à la 

configuration d'une cible dans la documentation AWScorrespondant à ce service.
7. Choisissez Configurer les détails.
8. Dans la zone Nom, saisissez un nom. Si vous le souhaitez, vous pouvez fournir des détails sur l'objet 

de la règle dans Description.
9. Assurez-vous que la case en regard de État est cochée afin que l’état de votre règle soit Activé.
10. Choisissez Mettre à jour la règle.
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Utilisation de la sortie de la vérification humaine
Après avoir reçu les résultats de la vérification humaine, vous pouvez les analyser et les comparer aux 
prédictions de machine learning. Le code JSON stocké dans le compartiment Amazon S3 contient à la fois 
les prédictions de machine learning et les résultats de la vérification humaine.

En savoir plus
Automatiser Amazon SageMaker à l'aide d'Amazon EventBridge (p. 3576)

Utilisation des API dans Amazon Augmented AI
Vous pouvez créer un flux de vérification humaine ou un modèle de tâche d’employé par programmation. 
Les API que vous utilisez varient selon le type de tâche que vous créez : Amazon Rekognition, Amazon 
Textract, ou une tâche personnalisée. Cette rubrique fournit des liens vers la documentation de référence 
des API pour chaque type de tâche et tâche de programmation.

Les API suivantes peuvent être utilisées avec Augmented AI :

Amazon Augmented AI

Utilisez l'API Augmented AI pour démarrer, arrêter et supprimer les boucles de vérification humaine. 
Vous pouvez également répertorier l’ensemble des boucles de vérification humaine et renvoyer des 
informations les concernant, dans votre compte.

Pour en savoir plus sur les API de boucle de vérification humaine, veuillez consulter la référence d’API 
d’exécution Amazon Augmented AI.

Amazon Rekognition

Utilisez le paramètre HumanLoopConfig de l’API  DetectModerationLabels pour initialiser un flux 
de vérification humaine à l'aide d'Amazon Rekognition.

Amazon SageMaker

Utilisez l'API Amazon SageMaker pour créer un FlowDefinition, également appelé flux de 
vérification humaine. Vous pouvez également créer un HumanTaskUi ou un modèle de tâche 
d’employé.

Pour de plus amples informations, veuillez consulter CreateFlowDefinition ou la
CreateHumanTaskUi documentation d'API.

Amazon Textract

Utilisez le paramètre HumanLoopConfig de l'API AnalyzeDocument pour déclencher un flux de 
vérification humaine à l'aide d’Amazon Textract.

Tutoriels de création par programmation
Les didacticiels suivants fournissent des exemples de code et des instructions étape par étape pour créer 
des flux de vérification humaine et des modèles de tâches d’employé par programmation.

• Didacticiel : Démarrer à l'aide de l'API Amazon A2I (p. 3278)
• Créer un flux de vérification humaine (API) (p. 3300)
• Créer et démarrer une boucle humaine (p. 3318)
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• Utilisation d'Amazon Augmented AI avec Amazon Rekognition dans le guide du développeur Amazon 
Rekognition

• Utilisation d'Amazon Augmented AI avec AnalyzeDocument d’Amazon Textract dans le guide du 
développeur Amazon Textract
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Acheter et vendre des algorithmes et 
des modèles Amazon SageMaker sur 
AWS Marketplace

L'intégration d'Amazon SageMaker à AWS Marketplace permet aux développeurs de facturer à d'autres 
utilisateurs SageMaker l'utilisation de leurs algorithmes et packages de modèles. AWS Marketplace 
est un catalogue numérique organisé qui facilite la recherche, l'achat, le déploiement et la gestion de 
logiciels et de services tiers nécessaires aux clients pour créer des solutions et gérer leurs entreprises. 
AWS Marketplace inclut des milliers de listes de logiciels de catégories populaires, telles que la sécurité, 
les réseaux, le stockage, le machine learning, la business intelligence, les bases de données et les 
DevOps. Il simplifie également les licences et l'achat de logiciels grâce à des options de tarification flexibles 
et plusieurs méthodes de déploiement.

Pour obtenir des informations, consultez la documentation AWS Marketplace.

Rubriques
• Algorithmes SageMaker (p. 3358)
• Packages de modèles SageMaker (p. 3358)
• Vendre des algorithmes et des packages de modèles Amazon SageMaker  (p. 3374)
• Recherchez et abonnez-vous aux algorithmes et aux packages de modèles sur 

AWS Marketplace (p. 3377)
• Utilisation des ressources d'algorithme et de package de modèle (p. 3366)

Algorithmes SageMaker
Un algorithme vous permet d'effectuer un machine learning de bout en bout. Il comprend deux 
composantes logiques : l'entraînement et l'inférence. Les acheteurs peuvent utiliser la composante 
entraînement pour créer des tâches d'entraînement dans SageMaker et générer un modèle de machine 
learning. SageMaker enregistre les artefacts du modèle généré par l'algorithme durant l'entraînement, dans 
un compartiment Amazon S3. Pour plus d'informations, consultez Entraînement d'un modèle dans Amazon 
SageMaker (p. 9).

Les acheteurs peuvent utiliser la composante inférence avec les artefacts du modèle généré durant une 
tâche d'entraînement pour créer un modèle déployable dans leur compte SageMaker. Ils peuvent utiliser le 
modèle déployable pour l'inférence en temps réel à l'aide des services d'hébergement SageMaker. Ou, ils 
peuvent obtenir des inférences pour un ensemble de données en exécutant des tâches de transformation 
par lots. Pour plus d'informations, consultez Déploiement d'un modèle dans Amazon SageMaker (p. 11).

Packages de modèles SageMaker
Les acheteurs utilisent un package de modèle pour créer un modèle déployable dans SageMaker. Ils 
peuvent utiliser le modèle déployable pour l'inférence en temps réel à l'aide des services d'hébergement 
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SageMaker. Ou, ils peuvent obtenir des inférences pour un ensemble de données en exécutant des tâches 
de transformation par lots. Pour plus d'informations, consultez Déploiement d'un modèle dans Amazon 
SageMaker (p. 11). En tant que vendeur, vous pouvez créer vos artefacts de modèle en les entraînant 
dans SageMaker, ou vous pouvez utiliser vos propres artefacts de modèle à partir d'un modèle entraîné en 
dehors de SageMaker. Vous pouvez facturer l'inférence aux acheteurs.

Utiliser vos propres algorithmes et modèles sur le 
AWS Marketplace

Les sections suivantes montrent comment créer des ressources d'algorithme et de package de modèle que 
vous pouvez utiliser localement et publier sur AWS Marketplace.

Rubriques
• Création de ressources d'algorithme et de package de modèle (p. 3359)
• Utilisation des ressources d'algorithme et de package de modèle (p. 3366)

Création de ressources d'algorithme et de package de 
modèle
Après avoir mis en package votre code d'entraînement et/ou d'inférence dans des conteneurs Docker, 
créez des ressources d'algorithme et de package de modèle que vous utiliserez dans votre compte 
Amazon SageMaker ou que vous publierez sur AWS Marketplace.

Rubriques
• Création d'une ressource d'algorithme (p. 3359)
• Création d'une ressource de package de modèle (p. 3363)

Création d'une ressource d'algorithme
Afin de créer une ressource d'algorithme que vous utiliserez pour exécuter des tâches d'entraînement dans 
Amazon SageMaker et les publier sur AWS Marketplace, spécifiez les informations suivantes :

• Les conteneurs Docker qui contiennent le code d'entraînement et, éventuellement, d'inférence.
• La configuration des données d'entrée attendues par votre algorithme pour la formation.
• Les hyperparamètres pris en charge par votre algorithme.
• Les métriques envoyées par votre algorithme à Amazon CloudWatch durant les tâches d'entraînement.
• Les types d'instances pris en charge par votre algorithme pour la formation et l'inférence, et l'information 

relative à la prise en charge ou non de la formation distribuée sur plusieurs instances.
• Les profils de validation, qui sont des tâches d'entraînement utilisées par SageMaker pour tester le code 

d'entraînement de votre algorithme, et des tâches de transformation par lots exécutées par SageMaker 
pour tester le code d'inférence de votre algorithme.

Pour garantir aux acheteurs et aux vendeurs le bon fonctionnement des produits dans SageMaker, 
vous êtes tenu de valider vos algorithmes avant de les répertorier sur AWS Marketplace. Vous pouvez 
répertorier des produits sur AWS Marketplace uniquement si la validation aboutit. Pour valider vos 
algorithmes, SageMaker utilise votre profil de validation et des exemples de données afin d'exécuter les 
tâches de validation suivantes :
1. Création d'une tâche d'entraînement dans votre compte pour vérifier que votre image d'entraînement 

fonctionne avec SageMaker.
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2. Si vous avez inclus le code d'inférence dans l'algorithme, créer un modèle dans votre compte 
à l'aide de l'image d'inférence de l'algorithme et des artefacts de modèles produits par la tâche 
d'entraînement.

3. Si vous avez inclus le code d'inférence dans votre algorithme, créez une tâche de transformation dans 
votre compte à l'aide du modèle pour vérifier que votre image d'inférence fonctionne avec SageMaker.

Lorsque vous répertoriez votre produit sur AWS Marketplace, les entrées et sorties de ce processus de 
validation sont conservées et liées à votre produit. Elles sont mises à la disposition de vos acheteurs. 
Les acheteurs peuvent ainsi mieux comprendre et évaluer le produit avant de l'acheter. Par exemple, les 
acheteurs peuvent examiner les données d'entrée que vous avez utilisées, les sorties générées et les 
journaux et métriques émis par votre code. Il leur sera d'autant plus facile d'évaluer votre produit si votre 
spécification de validation est exhaustive.

Note

Dans votre profil de validation, fournissez uniquement les données que vous souhaitez exposer 
publiquement.

La validation peut durer plusieurs heures. Pour consulter le statut des tâches dans votre compte, dans 
la console SageMaker, consultez les pages Training jobs (Tâches d'entraînement) et Transform jobs 
(Tâches de transformation). En cas d'échec de la validation, vous pouvez accéder aux rapports d'analyse 
et de validation depuis la console SageMaker. Si des problèmes sont détectés, vous devrez recréer 
l'algorithme.

Note

Pour publier votre algorithme sur AWS Marketplace, au moins un profil de validation est requis.

Vous pouvez créer un algorithme à l'aide de la console SageMaker ou de l'API SageMaker.

Rubriques
• Création d'une ressource d'algorithme (console) (p. 3360)
• Création d'une ressource d'algorithme (API) (p. 3363)

Création d'une ressource d'algorithme (console)

Pour créer une ressource d'algorithme (console)

1. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Dans le menu de gauche, sélectionnez Training (Entraînement).
3. Dans le menu déroulant, sélectionnez Algorithms (Algorithmes), puis Create algorithm (Créer un 

algorithme).
4. Sur la page Training specifications (Spécifications d'entraînement), fournissez les informations 

suivantes :

a. Nommez votre algorithme dans le champ Nom de l'algorithme. Le nom de l'algorithme doit être 
unique dans votre compte et dans la région AWS. Il doit comporter entre 1 et 64 caractères. Les 
caractères valides sont : a-z, A-Z, 0-9 et le trait d'union (-).

b. Décrivez votre algorithme. Cette description s'affiche dans la console SageMaker et sur 
AWS Marketplace.

c. Sous Training image (Image d'entraînement), saisissez le chemin d'accès dans Amazon ECR où 
votre conteneur d'entraînement est stocké.

d. Sous Support distributed training (Prendre en charge l'entraînement distribué), choisissez Oui si 
votre algorithme prend en charge l'entraînement sur plusieurs instances. Sinon, choisissez Non.
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e. Sous Support instance types for training (Prendre en charge les types d'instances pour 
l'entraînement), choisissez les types d'instances pris en charge par votre algorithme.

f. Sous Channel spécification (Spécification des canaux), spécifiez jusqu'à 8 canaux de données 
d'entrée pour votre algorithme. Par exemple, vous pouvez spécifier les trois canaux d'entrée 
nommés train, validation et test. Pour chaque canal, spécifiez les informations suivantes :

i. Sous Nom du canal, tapez un nom pour le canal. Il doit comporter entre 1 et 64 caractères. 
Les caractères valides sont : a-z, A-Z, 0-9 et le trait d'union (-).

ii. Pour exiger le canal lié à votre algorithme, choisissez Channel required (Canal obligatoire).
iii. Décrivez le canal.
iv. Sous Supported input modes (Modes d'entrée pris en charge), choisissez Pipe mode (Mode 

Tube) si votre algorithme prend en charge le streaming des données d'entrée et File mode 
(Mode Fichier) si votre algorithme prend en charge le téléchargement des données d'entrée 
en tant que fichier. Vous pouvez choisir les deux modes.

v. Sous Supported content types (Types de contenu pris en charge), saisissez le type MIME 
attendu par votre algorithme pour les données d'entrée.

vi. Sous Supported compression type (Type de compression pris en charge), choisissez Gzip si 
votre algorithme prend en charge la compression gzip. Sinon, sélectionnez None (Aucun).

vii. Choisissez Ajouter canal pour ajouter un autre canal d'entrée de données ou Suivant si vous 
avez terminé l'ajout de canaux.

5. Sur la page Tuning specifications (Spécifications de réglage), fournissez les informations suivantes :

a. Sous Hyperparameter specification (Spécification d'hyperparamètre), spécifiez les 
hyperparamètres pris en charge par votre algorithme en modifiant l'objet JSON. Pour chaque 
hyperparamètre pris en charge par votre algorithme, construisez un bloc JSON similaire à ce qui 
suit :

{
"DefaultValue": "5",
"Description": "The first hyperparameter",
"IsRequired": true,
"IsTunable": false,
"Name": "intRange",
"Range": {
"IntegerParameterRangeSpecification": {
"MaxValue": "10",
"MinValue": "1"
},
"Type": "Integer"
}

Dans l'objet JSON, précisez ce qui suit :

i. Pour DefaultValue, spécifiez une valeur par défaut de l'hyperparamètre, le cas échéant.
ii. Pour Description, décrivez l'hyperparamètre.
iii. Pour IsRequired, indiquez si l'hyperparamètre est obligatoire.
iv. Pour IsTunable, spécifiez true si cet hyperparamètre peut être ajusté lorsqu'un utilisateur 

exécute une tâche de réglage des hyperparamètres reposant sur cet algorithme. Pour plus 
d'informations, veuillez consulter Réglage de modèle automatique avec SageMaker (p. 2377).

v. Pour Name, spécifiez un nom pour l'hyperparamètre.
vi. Pour Range, spécifiez l'une des valeurs suivantes :

• IntegerParameterRangeSpecification - les valeurs de l'hyperparamètre sont des 
nombres entiers. Spécifiez les valeurs minimum et maximum de l'hyperparamètre.

•
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• ContinuousParameterRangeSpecification - les valeurs de l'hyperparamètre 
sont des valeurs à virgule flottante. Spécifiez les valeurs minimum et maximum de 
l'hyperparamètre.

• CategoricalParameterRangeSpecification - les valeurs de l'hyperparamètre sont 
des valeurs catégorielles. Spécifiez une liste de toutes les valeurs possibles.

vii. Pour Type, spécifiez Integer, Continuous ou Categorical. La valeur doit correspondre 
au type de Range que vous avez spécifié.

b. Sous Metric definitions (Définitions de métriques), spécifiez les métriques d'entraînement que 
votre algorithme doit émettre. SageMaker utilise l'expression régulière que vous spécifiez pour 
rechercher les métriques en analysant les journaux de votre conteneur d'entraînement durant 
l'entraînement. Les utilisateurs peuvent afficher ces métriques lorsqu'ils exécutent des tâches 
d'entraînement avec votre algorithme ; ils peuvent contrôler et représenter graphiquement les 
métriques dans Amazon CloudWatch. Pour plus d'informations, veuillez consulter Surveillance 
et analyse des tâches d'entraînement à l'aide de métriques Amazon CloudWatch (p. 2625). Pour 
chaque métrique, indiquez les informations suivantes :

i. Sous Nom de métrique, nommez la métrique.
ii. Sous Regex, saisissez l'expression régulière utilisée par SageMaker pour analyser les 

journaux d'entraînement afin de rechercher la valeur de la métrique.
iii. Sous Objective metric support (Prise en charge de la métrique d'objectif), choisissez

Oui si cette métrique peut être utilisée comme métrique d'objectif pour une tâche de 
réglage d'hyperparamètre. Pour plus d'informations, veuillez consulter Réglage de modèle 
automatique avec SageMaker (p. 2377).

iv. Choisissez Ajouter une métrique pour ajouter une autre métrique ou Suivant si vous avez 
terminé l'ajout de métriques.

6. Sur la page Inference specifications (Spécifications de l'inférence), fournissez les informations 
suivantes si votre algorithme prend en charge l'inférence :

a. Pour Location of inference image (Emplacement de l'image d'inférence), saisissez le chemin 
d'accès dans Amazon ECR où votre conteneur d'inférence est stocké.

b. Sous Container DNS host name (Nom d'hôte DNS du conteneur), tapez le nom d'un hôte DNS 
pour votre image.

c. Sous Supported instance types for real-time inference (Types d'instances pris en charge pour 
l'inférence en temps réel), choisissez les types d'instances pris en charge par votre algorithme 
pour les modèles déployés comme points de terminaison hébergés dans SageMaker. Pour plus 
d'informations, veuillez consulter Déployer des modèles pour l'inférence (p. 2633).

d. Sous Supported instance types for batch transform jobs (Types d'instances pris en charge pour 
les tâches de transformation par lots), choisissez les types d'instances pris en charge par votre 
algorithme pour les tâches de transformation par lots. Pour plus d'informations, veuillez consulter
Utilisation de la transformation par lots (p. 2817).

e. Sous Supported content types (Types de contenu pris en charge), saisissez le type de données 
d'entrée attendu par votre algorithme pour les demandes d'inférence.

f. Sous Supported response MIME types (Types MIME de réponse pris en charge), tapez les 
types MIME que votre algorithme prend en charge pour les réponses d'inférence.

g. Choisissez Suivant.
7. Sur la page Validation specifications (Spécifications de validation), spécifiez les informations ci-

dessous :

a. Sous Publish this algorithm on AWS Marketplace (Publier cet algorithme), choisissez Oui pour 
publier l'algorithme sur AWS Marketplace.

b. Sous Validate this resource (Valider cette ressource), choisissez Yes (Oui) pour que SageMaker 
exécute les tâches d'entraînement et/ou les tâches de transformation par lots que vous spécifiez 
afin de tester le code d'entraînement et/ou d'inférence de votre algorithme.
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Note

Pour pouvoir le publier sur AWS Marketplace, votre algorithme doit avoir été validé.
c. Sous IAM role (Rôle IAM), choisissez un rôle IAM qui détient les autorisations requises pour 

exécuter les tâches d'entraînement et les tâches de transformation par lots dans SageMaker, ou 
choisissez Create a new role (Créer un rôle) afin que SageMaker crée un rôle avec la politique 
gérée AmazonSageMakerFullAccess attachée. Pour plus d'informations, veuillez consulter
Rôles SageMaker (p. 3425).

d. Sous Validation profile (Profil de validation), spécifiez ce qui suit :

• Un nom pour le profil de validation.
• Une définition de tâche d'entraînement. Il s'agit d'un bloc JSON qui décrit une 

tâche d'entraînement. Ce paramètre a le même format que le paramètre d'entrée
TrainingJobDefinition de l'API CreateAlgorithm.

• Une définition de tâche de transformation. Il s'agit d'un bloc JSON qui décrit une tâche 
de transformation par lots. Ce paramètre a le même format que le paramètre d'entrée
TransformJobDefinition de l'API CreateAlgorithm.

e. Choisissez Create algorithm (Créer un algorithme).

Création d'une ressource d'algorithme (API)

Pour créer une ressource d'algorithme à l'aide de l'API SageMaker, appelez l'API CreateAlgorithm.

Création d'une ressource de package de modèle
Pour créer une ressource de package de modèle que vous utiliserez pour créer des modèles déployables 
dans Amazon SageMaker et les publier sur AWS Marketplace, spécifiez les informations suivantes :

• Le conteneur Docker qui contient le code d'inférence ou la ressource d'algorithme qui a été utilisée pour 
former le modèle.

• L'emplacement des artefacts de modèles. Les artefacts de modèle peuvent être empaquetés dans le 
même conteneur Docker que le code d'inférence ou stockés dans Amazon S3.

• Les types d'instances pris en charge par votre package de modèle pour les tâches d'inférence et de 
transformation par lots en temps réel.

• Les profils de validation, qui sont des tâches de transformation par lots exécutées par SageMaker pour 
tester le code d'inférence du package de votre modèle.

Vous devez valider les packages de modèle avant de les répertorier sur AWS Marketplace. Les 
acheteurs et les vendeurs peuvent ainsi être assurés du bon fonctionnement des produits dans 
Amazon SageMaker. Vous pouvez répertorier des produits sur AWS Marketplace uniquement si la 
validation aboutit.

La procédure de validation utilise votre profil de validation et les exemples de données afin d'exécuter les 
tâches de validation ci-dessous :
1. Création d'un modèle dans votre compte à l'aide de l'image d'inférence du package de modèle et des 

artefacts de modèle facultatifs qui sont stockés dans Amazon S3.

Note

Un package de modèle est spécifique à la région dans laquelle vous le créez. Le 
compartiment S3 où les artefacts de modèle sont stockés doit se trouver dans la même 
région que celle où vous avez créé le package de modèle.

2. Création d'une tâche de transformation dans votre compte à l'aide du modèle afin de vérifier que votre 
image d'inférence fonctionne avec SageMaker.
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3. Créer un profil de validation.

Note

Dans votre profil de validation, fournissez uniquement les données que vous souhaitez exposer 
publiquement.

La validation peut durer plusieurs heures. Pour voir le statut des tâches dans votre compte, dans la 
console SageMaker, consultez les pages Transform jobs (Tâches de transformation). En cas d'échec de 
la validation, vous pouvez accéder aux rapports d'analyse et de validation depuis la console SageMaker. 
Une fois les problèmes corrigés, recréez l'algorithme. Lorsque l'algorithme a le statut COMPLETED, 
recherchez-le dans la console SageMaker et démarrez le processus d'élaboration de liste.

Note

Pour publier le package de modèle sur AWS Marketplace, au moins un profil de validation est 
requis.

Vous pouvez créer un package de modèle à l'aide de la console SageMaker ou de l'API SageMaker.

Rubriques
• Création d'une ressource de package de modèle (console)  (p. 3364)
• Création d'une ressource de package de modèle (API)  (p. 3366)

Création d'une ressource de package de modèle (console)

Pour créer un package de modèle dans la console SageMaker :

1. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Dans le menu de gauche, sélectionnez Inference (Inférence).
3. Sélectionnez Marketplace model packages (Packages de marketplace), puis sélectionnez Create 

marketplace model package (Créer un package de modèle de marketplace).
4. Sur la page Inference specifications (Spécifications d'inférence), fournissez les informations suivantes :

a. Sous Model package name (Nom du package de modèle), attribuez un nom au package de 
modèle. Le nom du package de modèle doit être unique dans votre compte et dans la région 
AWS. Il doit comporter entre 1 et 64 caractères. Les caractères valides sont : a-z, A-Z, 0-9 et le 
trait d'union (-).

b. Tapez une description pour votre package de modèle. Cette description s'affiche dans la console 
SageMaker et sur AWS Marketplace.

c. Sous Inference specification options (Options de spécification d'inférence), choisissez Provide the 
location of the inference image and model artifacts (Préciser l'emplacement de l'image d'inférence 
et des artefacts de modèles) afin de créer un package de modèle à l'aide d'un conteneur 
d'inférence et d'artefacts de modèles. Choisissez Provide the algorithm used for training and its 
model artifacts (Préciser l'algorithme utilisé pour l'entraînement et ses artefacts de modèles) afin 
de créer un package de modèle à partir d'une ressource d'algorithme que vous avez créée ou à 
laquelle vous vous êtes abonné sur AWS Marketplace.

d. Si vous avez choisi Provide the location of the inference image and model artifacts (Préciser 
l'emplacement de l'image d'inférence et des artefacts de modèles) comme Inference specification 
options (Options de spécification d'inférence), fournissez les informations suivantes dans les 
champs Container definition (Définition de conteneur) et Supported resources (Ressources prises 
en charge) :
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i. Sous Location of inference image (Emplacement de l'image d'inférence), tapez le chemin 
d'accès à l'image qui contient le code d'inférence. L'image doit être stockée en tant que 
conteneur Docker dans Amazon ECR.

ii. Sous Location of model data artifacts (Emplacement des artefacts de données de modèles), 
tapez l'emplacement dans S3 où sont stockés les artefacts de modèles.

iii. Sous Container DNS host name (Nom d'hôte DNS du conteneur), tapez le nom de l'hôte DNS 
à utiliser pour votre conteneur.

iv. Sous Supported instance types for real-time inference (Types d'instances pris en charge pour 
l'inférence en temps réel), choisissez les types d'instances pris en charge par votre package 
de modèle pour l'inférence en temps réel à partir des points de terminaison hébergés par 
SageMaker.

v. Sous Supported instance types for batch transform jobs (Types d'instances pris en charge 
pour les tâches de transformation par lots), choisissez les types d'instances pris en charge 
par votre package de modèle pour les tâches de transformation par lots.

vi. Sous Supported content types (Types de contenu pris en charge), saisissez les types de 
contenu attendus par votre package de modèle pour les demandes d'inférence.

vii. Sous Supported response MIME types (Types MIME de réponse pris en charge), tapez les 
types MIME utilisés par votre modèle pour fournir des inférences.

e. Si vous avez choisi Provide the algorithm used for training and its model artifacts (Préciser 
l'algorithme utilisé pour l'entraînement et ses artefacts de modèles) comme Inference specification 
options (Options de spécification d'inférence), fournissez les informations suivantes :

i. Sous Algorithm ARN (ARN de l'algorithme), saisissez l'Amazon Resource Name (ARN) de la 
ressource d'algorithme à utiliser pour créer le package de modèle.

ii. Sous Location of model data artifacts (Emplacement des artefacts de données de modèles), 
tapez l'emplacement dans S3 où sont stockés les artefacts de modèles.

f. Choisissez Suivant.
5. Sur la page Validation and scanning (Validation et analyse), fournissez les informations suivantes :

a. Sous Publish this model package on AWS Marketplace (Publier ce package de modèle), 
choisissez Oui pour publier le package de modèle sur AWS Marketplace.

b. Sous Validate this resource (Valider cette ressource), choisissez Yes (Oui) pour que SageMaker 
exécute les tâches de transformation par lots que vous spécifiez afin de tester le code d'inférence 
de votre package de modèle.

Note

Votre package de modèle doit être validé pour pouvoir être publié sur AWS Marketplace.
c. Sous IAM role (Rôle IAM), choisissez un rôle IAM qui détient les autorisations requises 

pour exécuter les tâches de transformation par lots dans SageMaker, ou choisissez
Create a new role (Créer un rôle) afin que SageMaker crée un rôle avec la politique gérée
AmazonSageMakerFullAccess attachée. Pour plus d'informations, veuillez consulter Rôles 
SageMaker (p. 3425).

d. Sous Validation profile (Profil de validation), spécifiez ce qui suit :

• Un nom pour le profil de validation.
• Une définition de tâche de transformation. Il s'agit d'un bloc JSON qui décrit une tâche 

de transformation par lots. Ce paramètre a le même format que le paramètre d'entrée
TransformJobDefinition de l'API CreateAlgorithm.

6. Sélectionnez Create marketplace model package (Créer un package de modèle de marketplace).
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Création d'une ressource de package de modèle (API)

Pour créer un package de modèle à l'aide de l'API SageMaker, appelez l'API CreateModelPackage.

Utilisation des ressources d'algorithme et de package 
de modèle
Vous pouvez créer des algorithmes et des packages de modèles comme ressources dans votre compte 
Amazon SageMaker. Vous pouvez aussi rechercher des algorithmes et des packages de modèles et vous 
y abonner sur AWS Marketplace.

Utilisez les algorithmes pour accomplir ce qui suit :

• Exécuter des tâches d'entraînement. Pour plus d'informations, consultez Utilisation d'un algorithme pour 
exécuter une tâche d'entraînement (p. 3367).

• Exécuter des tâches de réglage d'hyperparamètre. Pour plus d'informations, consultez Utilisation d'un 
algorithme pour exécuter une tâche de réglage d'hyperparamètre (p. 3370).

• Créer des packages de modèle. Si vous avez utilisé une ressource d'algorithme afin d'exécuter une 
tâche d'entraînement ou une tâche de réglage d'hyperparamètre, vous pouvez utiliser les artefacts 
de modèles générés par ces tâches avec l'algorithme pour créer un package de modèle. Pour plus 
d'informations, consultez Création d'une ressource de package de modèle (p. 3363).

Note

Si vous vous abonnez à un algorithme sur AWS Marketplace, vous devez créer un package de 
modèle que vous utiliserez pour obtenir des inférences en configurant un point de terminaison 
hébergé ou en exécutant une tâche de transformation par lots.
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Utilisez les packages de modèle pour accomplir ce qui suit :

• Créer des modèles que vous pouvez utiliser pour obtenir l'inférence en temps réel ou pour exécuter des 
tâches de transformation par lots. Pour plus d'informations, consultez Utilisation d'un package de modèle 
pour créer un modèle (p. 3373).

• Créer des points de terminaison hébergés afin d'obtenir l'inférence en temps réel. Pour plus 
d'informations, consultez Déployer le modèle sur les services d'hébergement SageMaker (p. 91).

• Créer des tâches de transformation par lots. Pour plus d'informations, consultez (Facultatif) Faire une 
prédiction avec la transformation par lots (p. 93).

Rubriques
• Utilisation d'un algorithme pour exécuter une tâche d'entraînement (p. 3367)
• Utilisation d'un algorithme pour exécuter une tâche de réglage d'hyperparamètre (p. 3370)
• Utilisation d'un package de modèle pour créer un modèle (p. 3373)

Utilisation d'un algorithme pour exécuter une tâche 
d'entraînement
Vous pouvez utiliser une ressource d'algorithme afin de créer une tâche d'entraînement à l'aide de 
la console Amazon SageMaker, de l'API SageMaker de bas niveau ou du kit SDK Python Amazon 
SageMaker.

3367

https://sagemaker.readthedocs.io
https://sagemaker.readthedocs.io


Amazon SageMaker Guide du développeur
Utilisation des ressources 

d'algorithme et de package de modèle

Rubriques
• Utilisation d'un algorithme pour exécuter une tâche d'entraînement (console) (p. 3368)
• Utilisation d'un algorithme pour exécuter une tâche d'entraînement (API) (p. 3369)
• Utiliser un algorithme pour exécuter une tâche d'entraînement (kit SDK Python Amazon 

SageMaker) (p. 3369)

Utilisation d'un algorithme pour exécuter une tâche d'entraînement (console)

Pour utiliser un algorithme afin d'exécuter une tâche d'entraînement (console)

1. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Choisissez Algorithmes.
3. Choisissez un algorithme que vous avez créé dans la liste de l'onglet My algorithms (Mes algorithmes)

ou choisissez un algorithme auquel vous vous êtes abonné sur l'onglet des abonnements 
AWS Marketplace.

4. Choisissez Create training job (Créer une tâche d'entraînement).

L'algorithme que vous avez choisi sera automatiquement sélectionné.
5. Sur la page Créer une tâche d'entraînement, fournissez les informations suivantes :

a. Sous Nom de la tâche, nommez la tâche d'entraînement.
b. Sous IAM role (Rôle IAM), choisissez un rôle IAM qui détient les autorisations requises pour 

exécuter les tâches d'entraînement dans SageMaker, ou choisissez Create a new role (Créer un 
rôle) afin que SageMaker crée un rôle avec la politique gérée AmazonSageMakerFullAccess
attachée. Pour plus d'informations, veuillez consulter Rôles SageMaker (p. 3425).

c. Sous Configuration des ressources, fournissez les informations suivantes :

i. Sous Type d'instance, choisissez le type d'instance à utiliser pour l'entraînement.
ii. Sous Nombre d'instances, saisissez le nombre d'instances ML à utiliser pour la tâche 

d'entraînement.
iii. Sous Taille du volume par instance (Go), entrez la taille du volume de stockage ML que vous 

souhaitez allouer. Les volumes de stockage ML stockent les artefacts de modèles et les états 
incrémentiels.

iv. Sous Encryption key (Clé de chiffrement), spécifiez la clé si vous voulez 
qu'Amazon SageMaker utilise une clé AWS Key Management Service pour chiffrer les 
données dans le volume de stockage ML attaché à l'instance d'entraînement.

v. Sous Condition d'arrêt, spécifiez la durée maximale, en secondes, en minutes, en heures ou 
en jours, pendant laquelle doit s'exécuter la tâche d'entraînement.

d. Sous VPC, choisissez un Amazon VPC auquel votre conteneur d'entraînement pourra accéder. 
Pour plus d'informations, consultez Attribuer aux tâches d'entraînement SageMaker l'accès aux 
ressources de votre Amazon VPC (p. 3541).

e. Sous Hyperparamètres, spécifiez les valeurs des hyperparamètres à utiliser pour la tâche 
d'entraînement.

f. Sous Configuration des données d'entrée, spécifiez les valeurs suivantes pour chaque canal 
de données d'entrée à utiliser pour la tâche d'entraînement. Les canaux pris en charge par 
l'algorithme que vous utilisez pour le support d'entraînement, le type de contenu, le type de 
compression pris en charge et les modes d'entrée pris en charge pour chaque canal sont visibles 
sous la section Channel spécification (Spécification de canal) de la page Algorithm summary 
(Récapitulatif d'algorithme) de l'algorithme.

i. Dans le champ Nom du canal, saisissez le nom du canal d'entrée.
ii. Sous Type de contenu, saisissez le type de contenu des données attendu par l'algorithme 

pour le canal.
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iii. Sous Type de compression, choisissez le type de compression des données à utiliser, le cas 
échéant.

iv. Sous Habillage des enregistrements, choisissez RecordIO si l'algorithme attend des 
données au format RecordIO.

v. Sous Type de données S3, Type de distribution de données S3 et Emplacement S3, spécifiez 
les valeurs appropriées. Pour obtenir des informations sur la signification de ces valeurs, 
consultez S3DataSource.

vi. Sous Mode d'entrée, choisissez Fichier afin de télécharger les données depuis le volume de 
stockage ML alloué et montez le répertoire dans un volume Docker. Choisissez Pipe (Tube)
pour diffuser directement les données d'Amazon S3 vers le conteneur.

vii. Pour ajouter un autre canal d'entrée, choisissez Ajouter canal. Si vous avez terminé d'ajouter 
des canaux d'entrée, choisissez Terminé.

g. Sous l'emplacement Sortie, spécifiez les valeurs suivantes :

i. Sous Chemin de sortie S3, choisissez l'emplacement S3 où la tâche d'entraînement stocke la 
sortie, tels les artefacts de modèles.

Note

Vous utilisez les artefacts de modèles stockés à cet emplacement pour créer un 
modèle ou un package de modèle à partir de cette tâche d'entraînement.

ii. Spécifiez une Encryption key (Clé de chiffrement) si vous voulez que SageMaker utilise une 
clé AWS KMS pour chiffrer les données de sortie au repos dans l'emplacement S3.

h. Sous Balises, spécifiez une ou plusieurs balises permettant de gérer la tâche d'entraînement. 
Chaque balise est constituée d'une clé et d'une valeur facultative. Les clés de balise doivent être 
uniques à chaque ressource.

i. Choisissez Créer une tâche d'entraînement afin d'exécuter la tâche d'entraînement.

Utilisation d'un algorithme pour exécuter une tâche d'entraînement (API)

Pour utiliser un algorithme afin d'exécuter une tâche d'entraînement à l'aide de l'API SageMaker, 
spécifiez le nom ou l'Amazon Resource Name (ARN) dans le champ AlgorithmName de l'objet
AlgorithmSpecification que vous transmettez à CreateTrainingJob. Pour obtenir des 
informations sur les modèles d'entraînement dans SageMaker, veuillez consulter Entraînement d'un 
modèle dans Amazon SageMaker (p. 9).

Utiliser un algorithme pour exécuter une tâche d'entraînement (kit SDK Python 
Amazon SageMaker)

Utilisez un algorithme que vous avez créé ou auquel vous êtes abonné sur AWS Marketplace afin de 
créer une tâche d'entraînement, de créer un objet AlgorithmEstimator et de spécifier l'ARN (Amazon 
Resource Name) ou le nom de l'algorithme comme valeur de l'argument algorithm_arn. Appelez ensuite 
la méthode fit de l'évaluateur. Par exemple :

from sagemaker import AlgorithmEstimator
data_path = os.path.join(DATA_DIR, 'marketplace', 'training')

algo = AlgorithmEstimator(
algorithm_arn='arn:aws:sagemaker:us-east-2:012345678901:algorithm/my-algorithm', 
        role='SageMakerRole', 
        instance_count=1, 
        instance_type='ml.c4.xlarge', 
        sagemaker_session=sagemaker_session, 
        base_job_name='test-marketplace')

train_input = algo.sagemaker_session.upload_data(
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path=data_path, key_prefix='integ-test-data/marketplace/train')

algo.fit({'training': train_input})

Utilisation d'un algorithme pour exécuter une tâche de réglage 
d'hyperparamètre
Une tâche de réglage d'hyperparamètre détecte la meilleure version d'un modèle en exécutant 
plusieurs tâches d'entraînement sur votre ensemble de données à l'aide de l'algorithme et des 
plages d'hyperparamètres que vous spécifiez. Elle choisit ensuite les valeurs d'hyperparamètres qui 
génèrent un modèle avec des performances optimales, telles qu'elles sont mesurées par une métrique 
que vous choisissez. Pour plus d'informations, consultez Réglage de modèle automatique avec 
SageMaker (p. 2377).

Vous pouvez utiliser une ressource d'algorithme afin de créer une tâche de réglage d'hyperparamètre à 
l'aide de la console Amazon SageMaker, de l'API Amazon SageMaker de bas niveau ou du kit SDK Python 
Amazon SageMaker.

Rubriques
• Utilisation d'un algorithme pour exécuter une tâche de réglage d'hyperparamètre (console) (p. 3370)
• Utilisation d'un algorithme pour exécuter une tâche de réglage d'hyperparamètre (API) (p. 3372)
• Utiliser un algorithme pour exécuter une tâche de réglage d'hyperparamètre (kit SDK Python Amazon 

SageMaker) (p. 3372)

Utilisation d'un algorithme pour exécuter une tâche de réglage d'hyperparamètre 
(console)

Pour utiliser un algorithme afin d'exécuter une tâche de réglage d'hyperparamètre (console)

1. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Choisissez Algorithmes.
3. Choisissez un algorithme que vous avez créé dans la liste de l'onglet My algorithms (Mes algorithmes)

ou choisissez un algorithme auquel vous vous êtes abonné sur l'onglet des abonnements 
AWS Marketplace.

4. Choisissez Create hyperparameter tuning job (Créer une tâche de réglage d'hyperparamètre).

L'algorithme que vous avez choisi sera automatiquement sélectionné.
5. Sur la page Créer une tâche de réglage d'hyperparamètre, fournissez les informations suivantes :

a. Sous Warm start (Démarrage à chaud), choisissez Enable warm start (Activer le démarrage 
à chaud) afin d'utiliser les informations issues des tâches de réglage d'hyperparamètre 
précédentes comme point de départ pour cette tâche de réglage d'hyperparamètre. Pour plus 
d'informations, consultez Exécution d'une tâche de réglage des hyperparamètres avec démarrage 
à chaud (p. 2402).

i. Choisissez Identical data and algorithm (Algorithme et données identiques) si les données 
d'entrée sont identiques aux données d'entrée des tâches parentes de cette tâche de 
réglage d'hyperparamètre ou choisissez Transfer learning (Apprentissage par transfert) afin 
d'utiliser des données d'entrée supplémentaires ou différentes pour cette tâche de réglage 
d'hyperparamètre.

ii. Sous Parent hyperparameter tuning job(s) (Tâche(s) de réglage d'hyperparamètre 
parente(s)), choisissez jusqu'à cinq tâches de réglage d'hyperparamètre à utiliser comme 
parentes de cette tâche de réglage d'hyperparamètre.

b. Sous Nom de tâche de réglage d'hyperparamètre, saisissez un nom pour la tâche de réglage.
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c. Sous IAM role (Rôle IAM), choisissez un rôle IAM qui détient les autorisations requises 
pour exécuter les tâches de réglage d'hyperparamètre dans SageMaker, ou choisissez
Create a new role (Créer un rôle) afin que SageMaker crée un rôle avec la politique gérée
AmazonSageMakerFullAccess attachée. Pour plus d'informations, consultez Rôles 
SageMaker (p. 3425).

d. Sous VPC, choisissez un Amazon VPC auquel les tâches d'entraînement lancées par la tâche de 
réglage pourront accéder. Pour plus d'informations, consultez Attribuer aux tâches d'entraînement 
SageMaker l'accès aux ressources de votre Amazon VPC (p. 3541).

e. Choisissez Suivant.
f. Sous Métrique d'objectif, choisissez la métrique que la tâche de réglage d'hyperparamètre utilise 

pour déterminer la meilleure combinaison des hyperparamètres, puis choisissez de réduire ou 
d'agrandir cette métrique. Pour plus d'informations, consultez Affichage de la meilleure tâche 
d'entraînement (p. 2400).

g. Sous Configuration d'hyperparamètre, choisissez les plages correspondant aux hyperparamètres 
réglables que la tâche de réglage doit rechercher, puis définissez les valeurs statiques des 
hyperparamètres qui doivent rester constantes dans toutes les tâches d'entraînement lancées par 
la tâche de réglage d'hyperparamètre. Pour plus d'informations, consultez Définition des plages 
d'hyperparamètres (p. 2381).

h. Choisissez Suivant.
i. Sous Configuration des données d'entrée, spécifiez les valeurs suivantes pour chaque canal 

de données d'entrée à utiliser pour la tâche de réglage d'hyperparamètre. Les canaux pris en 
charge par l'algorithme que vous utilisez pour le réglage des hyperparamètres, le type de contenu, 
le type de compression pris en charge et les modes d'entrée pris en charge pour chaque canal 
sont visibles sous la section Channel spécification (Spécification de canal) de la page Algorithm 
summary (Récapitulatif d'algorithme) de l'algorithme.

i. Dans le champ Nom du canal, saisissez le nom du canal d'entrée.
ii. Sous Type de contenu, saisissez le type de contenu des données attendu par l'algorithme 

pour le canal.
iii. Sous Type de compression, choisissez le type de compression des données à utiliser, le cas 

échéant.
iv. Sous Habillage des enregistrements, choisissez RecordIO si l'algorithme attend des 

données au format RecordIO.
v. Sous Type de données S3, Type de distribution de données S3 et Emplacement S3, spécifiez 

les valeurs appropriées. Pour obtenir des informations sur la signification de ces valeurs, 
consultez S3DataSource.

vi. Sous Mode d'entrée, choisissez Fichier afin de télécharger les données depuis le volume de 
stockage ML alloué et montez le répertoire dans un volume Docker. Choisissez Pipe (Tube)
pour diffuser directement les données d'Amazon S3 vers le conteneur.

vii. Pour ajouter un autre canal d'entrée, choisissez Ajouter canal. Si vous avez terminé d'ajouter 
des canaux d'entrée, choisissez Terminé.

j. Sous l'emplacement Sortie, spécifiez les valeurs suivantes :

i. Sous Chemin de sortie S3, choisissez l'emplacement S3 où est stockée la sortie (les artefacts 
de modèles, par exemple) générée par les tâches d'entraînement lancées par cette tâche de 
réglage d'hyperparamètre.

Note

Vous utilisez les artefacts de modèles stockés à cet emplacement pour créer 
un modèle ou un package de modèle à partir de cette tâche de réglage 
d'hyperparamètre.

ii. Spécifiez une Encryption key (Clé de chiffrement) si vous voulez que SageMaker utilise une 
clé AWS KMS pour chiffrer les données de sortie au repos dans l'emplacement S3.
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k. Sous Configuration des ressources, fournissez les informations suivantes :

i. Sous Type d'instance, choisissez le type d'instance à utiliser pour chaque tâche 
d'entraînement lancée par la tâche de réglage d'hyperparamètre.

ii. Sous Nombre d'instances, saisissez le nombre d'instances ML à utiliser pour chaque tâche 
d'entraînement lancée par la tâche de réglage d'hyperparamètre.

iii. Sous Taille du volume par instance (Go), saisissez la taille du volume de stockage ML 
que vous souhaitez allouer à chaque tâche d'entraînement lancée par la tâche de réglage 
d'hyperparamètre. Les volumes de stockage ML stockent les artefacts de modèles et les états 
incrémentiels.

iv. Sous Encryption key (Clé de chiffrement), spécifiez la clé si vous voulez 
qu'Amazon SageMaker utilise une clé AWS Key Management Service pour chiffrer les 
données dans le volume de stockage ML attaché aux instances d'entraînement.

l. Sous Limites des ressources, fournissez les informations suivantes :

i. Sous Nombre total de tâches d'entraînement, spécifiez le nombre maximum de tâches 
d'entraînement que peut lancer la tâche de réglage d'hyperparamètre. Une tâche de réglage 
d'hyperparamètre peut lancer 500 tâches d'entraînement au maximum.

ii. Sous Nombre maximal de tâches d'entraînement parallèles, spécifiez le nombre maximum 
de tâches d'entraînement simultanées que peut lancer la tâche de réglage d'hyperparamètre. 
Une tâche de réglage d'hyperparamètre peut lancer 10 tâches d'entraînement simultanées au 
maximum.

iii. Sous Condition d'arrêt, spécifiez la durée maximale, en secondes, en minutes, en heures ou 
en jours, pendant laquelle doit s'exécuter chaque tâche d'entraînement lancée par la tâche de 
réglage d'hyperparamètre.

m. Sous Balises, spécifiez une ou plusieurs balises permettant de gérer la tâche de réglage 
d'hyperparamètre. Chaque balise est constituée d'une clé et d'une valeur facultative. Les clés de 
balise doivent être uniques à chaque ressource.

n. Choisissez Créer des tâches afin d'exécuter la tâche de réglage d'hyperparamètre.

Utilisation d'un algorithme pour exécuter une tâche de réglage d'hyperparamètre 
(API)
Pour utiliser un algorithme afin d'exécuter une tâche de réglage d'hyperparamètre à l'aide de 
l'API SageMaker, spécifiez le nom ou l'Amazon Resource Name (ARN) de l'algorithme dans 
le champ AlgorithmName de l'objet AlgorithmSpecification que vous transmettez à
CreateHyperParameterTuningJob. Pour obtenir des informations sur le réglage d'hyperparamètre 
dans SageMaker, veuillez consulter Réglage de modèle automatique avec SageMaker (p. 2377).

Utiliser un algorithme pour exécuter une tâche de réglage d'hyperparamètre (kit 
SDK Python Amazon SageMaker)
Utilisez un algorithme que vous avez créé ou auquel vous êtes abonné sur AWS Marketplace afin de 
créer une tâche de réglage d'hyperparamètre, de créer un objet AlgorithmEstimator et de spécifier 
l'ARN (Amazon Resource Name) ou le nom de l'algorithme comme valeur de l'argument algorithm_arn. 
Ensuite, initialisez un objet HyperparameterTuner avec la valeur AlgorithmEstimator que vous 
avez créée comme valeur de l'argument estimator. Enfin, appelez la méthode fit de l'instance
AlgorithmEstimator. Par exemple :

from sagemaker import AlgorithmEstimator
from sagemaker.tuner import HyperparameterTuner

data_path = os.path.join(DATA_DIR, 'marketplace', 'training')

algo = AlgorithmEstimator( 
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            algorithm_arn='arn:aws:sagemaker:us-east-2:764419575721:algorithm/scikit-
decision-trees-1542410022', 
            role='SageMakerRole', 
            instance_count=1, 
            instance_type='ml.c4.xlarge', 
            sagemaker_session=sagemaker_session, 
            base_job_name='test-marketplace')

train_input = algo.sagemaker_session.upload_data( 
    path=data_path, key_prefix='integ-test-data/marketplace/train')

algo.set_hyperparameters(max_leaf_nodes=10)
tuner = HyperparameterTuner(estimator=algo, base_tuning_job_name='some-name', 
                                objective_metric_name='validation:accuracy', 
                                hyperparameter_ranges=hyperparameter_ranges, 
                                max_jobs=2, max_parallel_jobs=2)

tuner.fit({'training': train_input}, include_cls_metadata=False)
tuner.wait()

Utilisation d'un package de modèle pour créer un modèle
Utilisez un package de modèle afin de créer un modèle pouvant être déployé que vous utiliserez pour 
obtenir les inférences en temps réel en configurant un point de terminaison hébergé ou d'exécuter des 
tâches de transformation par lots. Vous pouvez créer un modèle déployable à partir d'un package de 
modèle à l'aide de la console Amazon SageMaker, de l'API Amazon SageMaker de bas niveau ou du kit 
SDK Python Amazon SageMaker.

Rubriques
• Utilisation d'un package de modèle pour créer un modèle (console) (p. 3373)
• Utilisation d'un package de modèle pour créer un modèle (API) (p. 3374)
• Utiliser un package de modèle pour créer un modèle (kit SDK Python Amazon SageMaker) (p. 3374)

Utilisation d'un package de modèle pour créer un modèle (console)

Pour créer un modèle pouvant être déployé à partir d'un package de modèle (console)

1. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Choisissez Model packages (Packages de modèle).
3. Choisissez un package de modèle que vous avez créé dans la liste de l'onglet My model packages 

(Mes packages de modèle) ou choisissez un package de modèle auquel vous vous êtes abonné sur 
l'onglet des abonnements AWS Marketplace.

4. Sélectionnez Create model.
5. Sous Nom du modèle, attribuez un nom au modèle.
6. Sous IAM role (Rôle IAM), choisissez un rôle IAM qui détient les autorisations requises pour 

appeler d'autres services en votre nom ou choisissez Create a new role (Créer un rôle) pour que 
SageMaker crée un rôle avec la politique gérée AmazonSageMakerFullAccess attachée. Pour plus 
d'informations, consultez Rôles SageMaker (p. 3425).

7. Sous VPC, choisissez un Amazon VPC auquel le modèle pourra accéder. Pour plus d'informations, 
consultez Attribuer aux point de terminaison hébergés SageMaker l'accès aux ressources de votre 
Amazon VPC (p. 3544).

8. Conservez les valeurs par défaut des options Container input options (Options d'entrée du conteneur)
et Choose model package (Choisir le package de modèle).

9. Indiquez ensuite les noms et les valeurs des variables d'environnement que vous souhaitez 
transmettre au conteneur de modèle.
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10. Sous Balises, spécifiez une ou plusieurs balises permettant de gérer le modèle. Chaque balise est 
constituée d'une clé et d'une valeur facultative. Les clés de balise doivent être uniques à chaque 
ressource.

11. Sélectionnez Create model.

Une fois le modèle déployable créé, vous pouvez l'utiliser afin de configurer un point de terminaison pour 
l'inférence en temps réel ou de créer une tâche de transformation par lots afin d'obtenir les inférences sur 
tous les ensembles de données. Pour obtenir des informations sur l'hébergement de points de terminaison 
dans SageMaker, veuillez consulter Deploy Models for Inference (Déployer des modèles pour l'inférence).

Utilisation d'un package de modèle pour créer un modèle (API)

Pour utiliser un package de modèle afin de créer un modèle déployable à l'aide de l'API SageMaker, 
spécifiez le nom ou l'Amazon Resource Name (ARN) du package de modèle dans le champ
ModelPackageName de l'objet ContainerDefinition que vous transmettez à l'API CreateModel.

Une fois le modèle déployable créé, vous pouvez l'utiliser afin de configurer un point de terminaison pour 
l'inférence en temps réel ou de créer une tâche de transformation par lots afin d'obtenir les inférences sur 
tous les ensembles de données. Pour obtenir des informations sur les points de terminaison hébergés dans 
SageMaker, veuillez consulter Deploy Models for Inference (Déployer des modèles pour l'inférence).

Utiliser un package de modèle pour créer un modèle (kit SDK Python Amazon 
SageMaker)

Pour utiliser un package de modèle afin de créer un modèle déployable à l'aide du kit SDK Python 
SageMaker, initialisez un objet ModelPackage et transmettez l'Amazon Resource Name (ARN) du 
package de modèle en tant qu'argument model_package_arn. Par exemple :

from sagemaker import ModelPackage
model = ModelPackage(role='SageMakerRole', 
         model_package_arn='training-job-scikit-decision-trees-1542660466-6f92', 
         sagemaker_session=sagemaker_session)

Une fois le modèle déployable créé, vous pouvez l'utiliser afin de configurer un point de terminaison pour 
l'inférence en temps réel ou de créer une tâche de transformation par lots afin d'obtenir les inférences sur 
tous les ensembles de données. Pour obtenir des informations sur l'hébergement de points de terminaison 
dans SageMaker, veuillez consulter Deploy Models for Inference (Déployer des modèles pour l'inférence).

Vendre des algorithmes et des packages de 
modèles Amazon SageMaker

La vente d'algorithmes et de packages de modèle Amazon SageMaker est un processus en trois étapes :

1. Développez votre algorithme ou votre modèle, et packagez-le dans un conteneur Docker. 
Pour plus d'informations, consultez Développer des algorithmes et des modèles dans Amazon 
SageMaker (p. 3375).

2. Créez une ressource d'algorithme ou de package de modèle dans SageMaker. Pour plus d'informations, 
consultez Création de ressources d'algorithme et de package de modèle (p. 3359).

3. Inscrivez-vous en tant que vendeur sur AWS Marketplace et répertoriez votre algorithme ou votre 
package de modèles sur AWS Marketplace. Pour obtenir des informations sur l'inscription en tant que 
vendeur, consultez Premiers pas en tant que vendeur dans le guide de l'utilisateur pour fournisseurs 
AWS Marketplace. Pour obtenir des informations sur l'affichage et la monétisation de vos algorithmes et 
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vos packages de modèles, consultez Listing Algorithms and Model Packages in AWS Marketplace for 
Machine Learning dans le Guide du vendeur AWS Marketplace.

Rubriques
• Développer des algorithmes et des modèles dans Amazon SageMaker (p. 3375)
• Création de ressources d'algorithme et de package de modèle (p. 3359)
• Répertorier vos algorithmes et vos packages de modèles sur AWS Marketplace (p. 3377)

Développer des algorithmes et des modèles dans 
Amazon SageMaker
Avant de pouvoir créer des ressources d'algorithme et de package de modèle à utiliser dans Amazon 
SageMaker ou à répertorier sur AWS Marketplace, vous devez les développer et les packager dans des 
conteneurs Docker.

Note

Une fois les algorithmes et les packages de modèles créés pour être répertoriés sur 
AWS Marketplace, SageMaker analyse les conteneurs afin de détecter les failles de sécurité sur 
les systèmes d'exploitation pris en charge.
Seules les versions de système d'exploitation suivantes sont prises en charge :

• Debian : 6.0, 7, 8, 9, 10
• Ubuntu : 12.04, 12.10, 13.04, 14.04, 14.10, 15.04, 15.10, 16.04, 16.10, 17.04, 17.10, 18.04, 

18.10
• CentOS : 5, 6, 7
• Oracle Linux : 5, 6, 7
• Alpine : 3.3, 3.4, 3.5
• Amazon Linux
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Rubriques
• Développer des algorithmes dans SageMaker (p. 3376)
• Développer des modèles dans SageMaker (p. 3376)

Développer des algorithmes dans SageMaker
Un algorithme doit être packagé en tant que conteneur Docker et stocké dans Amazon ECR pour être 
utilisé dans SageMaker. Le conteneur Docker contient le code d'entraînement utilisé pour exécuter des 
tâches d'entraînement et, le cas échéant, le code d'inférence utilisé pour obtenir des inférences depuis des 
modèles entraînés grâce à l'algorithme.

Pour obtenir des informations sur le développement d'algorithmes dans SageMaker et leur packaging 
en tant que conteneurs, veuillez consulter Utilisation de conteneurs Docker avec SageMaker (p. 3022). 
Pour obtenir un exemple complet sur la création d'un conteneur d'algorithme, consultez l'exemple de 
bloc-notes à l'adresse https://sagemaker-examples.readthedocs.io/en/latest/advanced_functionality/ 
scikit_bring_your_own/scikit_bring_your_own.html. L'exemple de bloc-notes est également disponible dans 
une instance de bloc-notes SageMaker. Le bloc-notes se trouve dans la section Advanced Functionality 
(Fonctionnalités avancées) et s'appelle scikit_bring_your_own.ipynb. Pour obtenir des informations 
sur l'utilisation d'un exemple de bloc-notes dans une instance de bloc-notes, consultez Exemples de blocs-
notes (p. 219).

Testez toujours soigneusement vos algorithmes avant de créer des ressources d'algorithme à publier sur 
AWS Marketplace.

Note

Lorsqu'un acheteur s'abonne à votre produit conteneurisé, les conteneurs Docker s'exécutent 
dans une environnement isolé (sans Internet). Lorsque vous créez vos conteneurs, ne vous 
attendez pas à effectuer des appels sortants sur Internet. Les appels vers des services AWS ne 
sont également pas autorisés.

Développer des modèles dans SageMaker
Un modèle déployable dans SageMaker comprend un code d'inférence, des artefacts de modèle, un rôle 
IAM utilisé pour accéder aux ressources, ainsi que d'autres informations nécessaires au déploiement du 
modèle dans SageMaker. Les artefacts de modèles sont les résultats de l'entraînement d'un modèle grâce 
à un algorithme de machine learning. Le code d'inférence doit être packagé dans un conteneur Docker et 
stocké dans Amazon ECR. Vous pouvez packager les artefacts de modèle dans le même conteneur que 
l'inférence code, ou les stocker dans Amazon S3.

Vous créez un modèle en exécutant une tâche d'entraînement dans SageMaker, ou en entraînant un 
algorithme de machine learning en dehors de SageMaker. Si vous exécutez une tâche d'entraînement 
dans SageMaker, les artefacts de modèle obtenus sont disponibles dans le champ ModelArtifacts
de la réponse à un appel à l'opération DescribeTrainingJob. Pour obtenir des informations sur le 
développement d'un conteneur de modèle SageMaker, veuillez consulter Utilisation de votre propre code 
d'inférence (p. 3063). Pour obtenir un exemple complet sur la création d'un conteneur de modèle depuis un 
modèle entraîné en dehors de SageMaker, veuillez consulter l'exemple de bloc-notes à l'adresse https:// 
sagemaker-examples.readthedocs.io/en/latest/advanced_functionality/xgboost_bring_your_own_model/ 
xgboost_bring_your_own_model.html. L'exemple de bloc-notes est également disponible dans une instance 
de bloc-notes SageMaker. Le bloc-notes se trouve dans la section Advanced Functionality (Fonctionnalités 
avancées) et s'appelle xgboost_bring_your_own_model.ipynb. Pour obtenir des informations sur 
l'utilisation d'un exemple de bloc-notes dans une instance de bloc-notes, consultez Exemples de blocs-
notes (p. 219).

Testez toujours soigneusement vos modèles avant de créer des packages de modèles à publier sur 
AWS Marketplace.
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Note

Lorsqu'un acheteur s'abonne à votre produit conteneurisé, les conteneurs Docker s'exécutent 
dans une environnement isolé (sans Internet). Lorsque vous créez vos conteneurs, ne vous 
attendez pas à effectuer des appels sortants sur Internet. Les appels vers des services AWS ne 
sont également pas autorisés.

Répertorier vos algorithmes et vos packages de 
modèles sur AWS Marketplace
Après avoir créé et validé votre algorithme ou modèle dans Amazon SageMaker, répertoriez votre produit 
sur AWS Marketplace. Le processus d'affichage rend vos produits accessibles sur AWS Marketplace et la 
console SageMaker.

Pour répertorier des produits sur AWS Marketplace, vous devez être un vendeur enregistré. Pour s'inscrire, 
utilisez le processus d'inscription automatique depuis le portail de gestion AWS Marketplace. Pour 
obtenir des informations, consultez Premiers pas en tant que vendeur dans le guide de l'utilisateur pour 
fournisseurs AWS Marketplace. Lorsque vous démarrez le processus d'élaboration d'une liste de produits 
depuis la console Amazon SageMaker, nous vérifions votre statut d'enregistrement de vendeur. Si vous 
n'êtes pas enregistré, nous vous demanderons de le faire.

Pour démarrer le processus d'élaboration de liste, effectuez l'une des actions suivantes :

• Dans la console SageMaker, choisissez le produit, puis Actions et Publish new ML Marketplace listing 
(Publier une nouvelle liste Marketplace ML). Celle-ci inclut la référence de votre produit, l'Amazon 
Resource Name (ARN), et vous dirige vers l'AMMP pour créer la liste.

• Accédez au processus d'élaboration de liste ML, saisissez manuellement l'Amazon Resource Name 
(ARN), et commencez à élaborer votre liste de produits. Ce processus reprend les métadonnées 
du produit que vous avez saisies lors de la création du produit dans SageMaker. Pour une liste 
d'algorithmes, les informations incluent les types d'instances pris en charge et les hyperparamètres. 
De plus, vous pouvez saisir une description du produit, des informations promotionnelles ainsi que des 
informations de support, comme vous le feriez pour d'autres produits AWS Marketplace.

Recherchez et abonnez-vous aux algorithmes et 
aux packages de modèles sur AWS Marketplace

Avec AWS Marketplace, vous pouvez parcourir et rechercher des centaines d'algorithmes et de modèles 
d'apprentissage automatique dans un large éventail de catégories, comme la vision par ordinateur, le 
traitement du langage naturel, la reconnaissance vocale, le texte, les données, la voix, l'image, l'analyse 
vidéo, la détection des fraudes, les analyses prédictives et bien plus encore.
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Pour rechercher des algorithmes sur AWS Marketplace

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Choisissez Algorithmes, puis Find algorithms (Rechercher des algorithmes).

Vous accédez alors à la page des algorithmes AWS Marketplace. Pour obtenir des informations sur la 
recherche et l'abonnement aux algorithmes sur AWS Marketplace, consultez Produits pour machine 
learning dans le guide de l'utilisateur AWS Marketplace pour consommateurs AWS.

Pour rechercher des packages de modèles sur AWS Marketplace

1. Ouvrez la console SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Choisissez Model packages (Packages de modèles), puis Find model packages (Rechercher les 

packages de modèles).

Vous accédez alors à la page des packages de modèles AWS Marketplace. Pour obtenir des 
informations sur la recherche et l'abonnement aux packages de modèles sur AWS Marketplace, 
consultez Produits pour machine learning dans le guide de l'utilisateur AWS Marketplace pour 
consommateurs AWS.

Utilisez des algorithmes et des packages de modèles
Pour obtenir des informations sur l'utilisation des algorithmes et des packages de modèles auxquels 
vous vous abonnez dans SageMaker, consultez Utilisation des ressources d'algorithme et de package de 
modèle (p. 3366).

Note

Lorsque vous créez une tâche d'entraînement, un point de terminaison et une tâche de 
transformation par lots depuis un algorithme ou un package de modèles auquel vous vous 
abonnez sur AWS Marketplace, les conteneurs d'entraînement et d'inférence n'ont pas accès à 
Internet. Le vendeur de l'algorithme ou du package de modèle n'a pas accès à vos données, car 
les conteneurs n'ont pas accès à Internet.
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Sécurité dans Amazon SageMaker
Chez AWS, la sécurité dans le cloud est notre priorité numéro 1. En tant que client AWS, vous 
bénéficiez d'un centre de données et d'une architecture réseau conçus pour répondre aux exigences des 
organisations les plus pointilleuses en termes de sécurité.

La sécurité est une responsabilité partagée entre AWS et vous-même. Le modèle de responsabilité 
partagée décrit cette notion par les termes sécurité du cloud et sécurité dans le cloud :

• Sécurité du cloud : AWS est responsable de la protection de l'infrastructure qui exécute des services 
AWS dans le cloud AWS. AWS vous fournit également les services que vous pouvez utiliser en toute 
sécurité. Des auditeurs tiers testent et vérifient régulièrement l'efficacité de notre sécurité dans le 
cadre des programmes de conformité AWS. Pour en savoir plus sur les programmes de conformité qui 
s'appliquent à Amazon SageMaker, veuillez consulter Services AWS concernés par le programme de 
conformité.

• Sécurité dans le cloud : votre responsabilité est déterminée par le service AWS que vous utilisez. Vous 
êtes également responsable d'autres facteurs, y compris de la sensibilité de vos données, des exigences 
de votre entreprise, ainsi que de la législation et de la réglementation applicables.

Cette documentation vous aide à comprendre comment appliquer le modèle de responsabilité partagée 
lors de l'utilisation de SageMaker. Les rubriques suivantes vous montrent comment configurer SageMaker 
pour répondre à vos objectifs de sécurité et de conformité. Vous apprendrez également à utiliser d'autres 
services AWS pour contrôler et sécuriser vos ressources SageMaker.

Rubriques
• Contrôle d'accès (p. 3379)
• Protection des données dans Amazon SageMaker (p. 3381)
• Identity and Access Management pour Amazon SageMaker (p. 3388)
• Journalisation et surveillance (p. 3520)
• Validation de conformité pour Amazon SageMaker (p. 3520)
• Résilience dans Amazon SageMaker (p. 3521)
• Sécurité de l'infrastructure dans Amazon SageMaker (p. 3521)

Contrôle d'accès
Les blocs-notes Amazon SageMaker Studio et les instances de blocs-notes SageMaker diffèrent au niveau 
de leurs environnements d'exécution. Les rubriques suivantes décrivent comment contrôler l'accès racine à 
ces blocs-notes.

Rubriques
• Contrôle d'accès et blocs-notes SageMaker Studio (p. 3379)
• Contrôle de l'accès racine à une instance de bloc-notes SageMaker (p. 3381)

Contrôle d'accès et blocs-notes SageMaker Studio
Amazon SageMaker Studio utilise les autorisations de système de fichiers et de conteneur pour le contrôle 
d'accès et l'isolation des utilisateurs et des blocs-notes Studio. Il s'agit de l'une des principales différences 
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entre les blocs-notes Studio et les instances de bloc-notes SageMaker. Cette rubrique décrit comment les 
autorisations sont configurées pour éviter les menaces pour la sécurité, ce que fait SageMaker par défaut 
et comment le client peut personnaliser les autorisations. Pour de plus amples informations sur les blocs-
notes Studio et leur environnement d'exécution, veuillez consulter Utilisation des blocs-notes Amazon 
SageMaker Studio (p. 113).

Autorisations des applis SageMaker

Un utilisateur run-as est un utilisateur/groupe POSIX qui est utilisé pour exécuter l'appli JupyterServer et 
les applis KernelGateway dans le conteneur.

L'utilisateur run-as pour l'appli JupyterServer est sagemaker-user (1000) par défaut. Cet utilisateur dispose 
d'autorisations sudo pour activer l'installation de dépendances telles que les packages yum.

L'utilisateur run-as pour les applis KernelGateway est racine (0) par défaut. Cet utilisateur est capable 
d'installer des dépendances en utilisant pip/apt-get/conda.

En raison du remappage d'utilisateur, aucun utilisateur n'est en mesure d'accéder aux ressources ou 
d'apporter des modifications à l'instance hôte.

Remappage d'utilisateur

SageMaker effectue un remappage d'utilisateur pour mapper un utilisateur à l'intérieur du conteneur à 
un utilisateur sur l'instance hôte en dehors du conteneur. La plage d'ID utilisateur (0 - 65535) dans le 
conteneur est mappée à des ID utilisateur non privilégiés supérieurs à 65535 sur l'instance. Par exemple, 
sagemaker-user (1000) à l'intérieur du conteneur peut mapper à l'utilisateur (200001) sur l'instance, 
où le nombre entre parenthèses est l'ID utilisateur. Si le client crée un utilisateur/groupe à l'intérieur du 
conteneur, il ne sera pas privilégié sur l'instance hôte, quel que soit l'ID utilisateur/groupe. L'utilisateur 
racine du conteneur est également mappé à un utilisateur non privilégié sur l'instance. Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter Isolate containers with a user namespace.

Autorisations d'image personnalisée

Les clients peuvent apporter leurs propres images SageMaker personnalisées. Ces images peuvent 
spécifier un autre utilisateur/groupe run-as pour lancer l'appli KernelGateway. Le client peut implémenter 
un contrôle d'autorisation précis à l'intérieur de l'image, par exemple, pour désactiver l'accès racine 
ou effectuer d'autres actions. Le même remappage utilisateur s'applique ici. Pour plus d'informations, 
consultez Apporter votre propre image SageMaker (p. 138).

Isolation du conteneur

Docker conserve une liste des fonctionnalités par défaut que le conteneur peut utiliser. SageMaker n'ajoute 
pas de fonctionnalités supplémentaires. SageMaker ajoute des règles d'acheminement spécifiques 
pour bloquer les demandes à Amazon EFS et le service des métadonnées d'instance (IMDS) à partir du 
conteneur. Les clients ne peuvent pas modifier ces règles d'acheminement à partir du conteneur. Pour de 
plus amples informations, veuillez consulter Runtime privilege and Linux capabilities.

Accès aux métadonnées de l'appli

Les métadonnées utilisées par les applis en cours d'exécution sont montées sur le conteneur avec une 
autorisation en lecture seule. Les clients ne sont pas en mesure de modifier ces métadonnées à partir du 
conteneur. Pour connaître les métadonnées disponibles, veuillez consulter Obtention des métadonnées 
des blocs-notes et des applications (p. 124).

Isolation d'utilisateur sur EFS

Lorsque vous effectuez l'onboarding sur Studio, SageMaker crée un volume Amazon Elastic File System 
(EFS) pour votre domaine qui est partagé par tous les utilisateurs Studio du domaine. Chaque utilisateur 
obtient son propre répertoire de base privé sur le volume EFS. Ce répertoire de base sert à stocker les 
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blocs-notes, les référentiels Git et d'autres données de l'utilisateur. Pour empêcher d'autres utilisateurs du 
domaine d'accéder aux données de l'utilisateur, SageMaker crée un ID utilisateur globalement unique pour 
le profil de l'utilisateur et l'applique en tant qu'ID utilisateur/groupe POSIX pour le répertoire de base de 
l'utilisateur.

Accès à EBS

Un volume Amazon Elastic Block Store (Amazon EBS) est attaché à l'instance hôte et partagé sur toutes 
les images. Il est utilisé pour le volume racine des blocs-notes et stocke les données temporaires générées 
à l'intérieur du conteneur. Le stockage n'est pas conservé lorsque l'instance exécutant les blocs-notes est 
supprimée. L'utilisateur racine à l'intérieur du conteneur ne peut pas accéder au volume EBS.

Accès à IMDS

Pour des raisons de sécurité, l'accès au service de métadonnées d'instance (IMDS) Amazon Elastic 
Compute Cloud (Amazon EC2) n'est pas disponible dans SageMaker Studio. Pour de plus amples 
informations sur IMDS, veuillez consulter Métadonnées d'instance et données utilisateur.

Contrôle de l'accès racine à une instance de bloc-
notes SageMaker
Par défaut, lorsque vous créez une instance de bloc-notes, les utilisateurs qui se connectent à cette 
instance de bloc-notes disposent d'un accès racine. La science des données est un processus itératif qui 
peut exiger des scientifiques de données qu'ils testent et utilisent différents outils logiciels et packages, afin 
que de nombreux utilisateurs d'instances de bloc-notes aient besoin d'un accès racine pour pouvoir installer 
ces outils et ces packages. Étant donné que les utilisateurs avec un accès racine possèdent des droits 
d'administrateur, ils peuvent accéder à et modifier tous les fichiers des instances de bloc-notes lorsque 
l'accès racine est activé.

Si vous ne voulez pas que les utilisateurs bénéficient d'un accès racine à une instance de bloc-notes, 
lorsque vous appelez les opérations CreateNotebookInstance ou UpdateNotebookInstance, 
configurez le champ RootAccess sur Disabled. Vous pouvez également désactiver l'accès racine pour 
les utilisateurs lorsque vous créez ou mettez à jour une instance de bloc-notes dans la console Amazon 
SageMaker. Pour plus d'informations, consultez Étape 1 : créer une instance de bloc-notes Amazon 
SageMaker (p. 80).

Note

Les configurations de cycle de vie requièrent un accès racine pour pouvoir configurer les instances 
de bloc-notes. C'est pourquoi les configurations de cycle de vie associées à l'instance de bloc-
notes s'exécutent toujours avec un accès racine, même si vous avez désactivé l'accès racine pour 
les utilisateurs.

Note

Pour des raisons de sécurité, Rootless Docker est installé sur les instances de bloc-notes 
désactivées par la racine au lieu de Docker standard. Pour de plus amples informations, veuillez 
consulter Run the Docker daemon as a non-root user (Rootless mode).

Protection des données dans Amazon SageMaker
Le modèle de responsabilité partagée AWS s'applique à la protection des données dans Amazon 
SageMaker. Comme décrit dans ce modèle, AWS est responsable de la protection de l'infrastructure 
globale sur laquelle l'ensemble du AWS Cloud s'exécute. La gestion du contrôle de votre contenu hébergé 
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sur cette infrastructure est de votre responsabilité. Ce contenu comprend les tâches de configuration et de 
gestion de la sécurité des Services AWS que vous utilisez. Pour en savoir plus sur la confidentialité des 
données, consultez Questions fréquentes (FAQ) sur la confidentialité des données. Pour en savoir plus sur 
la protection des données en Europe, consultez le billet de blog Modèle de responsabilité partagée AWSet 
RGPD sur le Blog de sécurité AWS.

À des fins de protection des données, nous vous recommandons de protéger les informations 
d'identification Compte AWS et de configurer les comptes utilisateur individuels avec AWS Identity 
and Access Management (IAM). Ainsi, chaque utilisateur se voit attribuer uniquement les autorisations 
nécessaires pour exécuter ses tâches. Nous vous recommandons également de sécuriser vos données 
comme indiqué ci-dessous :

• Utilisez l'authentification multi-facteur (MFA) avec chaque compte.
• Utilisez SSL/TLS pour communiquer avec les ressources AWS. Nous recommandons TLS 1.2 ou une 

version ultérieure.
• Configurez une API et la journalisation des activités utilisateur avec AWS CloudTrail.
• Utilisez des solutions de chiffrement AWS, ainsi que tous les contrôles de sécurité par défaut au sein des 

services AWS.
• Utilisez des services de sécurité gérés avancés tels qu'Amazon Macie, qui contribuent à la découverte et 

à la sécurisation des données personnelles stockées dans Amazon S3.
• Si vous avez besoin de modules cryptographiques validés FIPS 140-2 lorsque vous accédez à AWS 

via une CLI ou une API, utilisez un point de terminaison FIPS. Pour en savoir plus sur les points 
de terminaison FIPS disponibles, consultez Norme de traitement de l'information fédérale (Federal 
Information Processing Standard (FIPS)) 140-2.

Nous vous recommandons vivement de ne jamais placer d'informations confidentielles ou sensibles, telles 
que des adresses électroniques, dans des balises ou des champs de format libre tels qu'un champ Nom. 
Cela s'applique aussi lorsque vous utilisez Amazon SageMaker ou d'autres services AWS à l'aide de la 
console, de l'API, de la AWS CLI ou de kits SDK AWS. Toutes les données que vous saisissez dans des 
identifications ou des champs de format libre utilisés pour les noms peuvent être utilisées à des fins de 
facturation ou dans les journaux de diagnostic. Si vous fournissez une URL à un serveur externe, nous 
vous recommandons fortement de ne pas inclure d'informations d'identification dans l'URL pour valider 
votre demande au serveur.

Rubriques
• Protéger les données au repos à l'aide du chiffrement (p. 3382)
• Protection des données en transit à l'aide du chiffrement (p. 3384)
• Gestion des clés (p. 3387)
• Confidentialité du trafic inter-réseaux (p. 3387)

Protéger les données au repos à l'aide du chiffrement
Pour protéger vos blocs-notes Amazon SageMaker Studio et vos instances de bloc-notes SageMaker, ainsi 
que vos données de création de modèles et artefacts de modèle, SageMaker chiffre les blocs-notes, ainsi 
que les résultats des tâches d'entraînement et de transformation par lots. SageMaker les chiffre par défaut 
à l'aide de la clé gérée par AWS pour Amazon S3. Cette clé gérée par AWS pour Amazon S3 ne peut 
pas être partagée pour l'accès entre comptes. Pour l'accès entre comptes, spécifiez votre clé gérée par le 
client lors de la création des ressources SageMaker afin qu'elles puissent être partagées pour l'accès entre 
comptes. Pour plus d'informations sur AWS KMS, veuillez consulter Qu'est-ce qu'AWS Key Management 
Service ?.

Rubriques
• Blocs-notes Studio (p. 3383)
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• Instances de blocs-notes, tâches SageMaker et points de terminaison (p. 3383)

Blocs-notes Studio
Dans Amazon SageMaker Studio, vos blocs-notes et données SageMaker Studio peuvent être stockés aux 
emplacements suivants :

• Un compartiment S3 – Lorsque vous effectuez l'onboarding dans Studio et que vous activez des 
ressources de bloc-notes partageables, SageMaker partage des instantanés de bloc-notes et des 
métadonnées dans un compartiment Amazon Simple Storage Service (Amazon S3).

• Un volume EFS – Lorsque vous effectuez l'onboarding dans Studio, SageMaker attache un volume 
Amazon Elastic File System (Amazon EFS) à votre domaine pour stocker vos blocs-notes et fichiers de 
données Studio. Le volume EFS persiste après la suppression du domaine.

• Un volume EBS – Lorsque vous ouvrez un bloc-notes dans Studio, un Amazon Elastic Block Store 
(Amazon EBS) est attaché à l'instance sur laquelle s'exécute le bloc-notes. Le volume EBS persiste 
pendant la durée de l'instance.

SageMaker utilise l'AWS Key Management Service (AWS KMS) pour chiffrer le compartiment S3 et les 
deux volumes. Par défaut, il utilise une fonction Clé gérée par AWS. Pour plus de contrôle, vous pouvez 
spécifier votre propre clé gérée par le client lors de votre intégration dans Studio ou via l'API SageMaker. 
Pour de plus amples informations, veuillez consulter Intégration à Amazon SageMaker Domain (p. 38) et
CreateDomain.

Dans l'API CreateDomain, vous utilisez le paramètre S3KmsKeyId pour spécifier la clé gérée par le client 
pour les blocs-notes partageables. Vous utilisez le paramètre KmsKeyId pour spécifier la clé gérée par le 
client pour les volumes EFS et EBS. La même clé gérée par le client est utilisée pour les deux volumes. La 
clé gérée par le client pour les blocs-notes partageables peut être la même clé gérée par le client que celle 
utilisée pour les volumes ou une autre clé gérée par le client.

Instances de blocs-notes, tâches SageMaker et points de 
terminaison
Pour chiffrer le volume de stockage de machine learning (ML) attaché aux blocs-notes, aux tâches 
de traitement, aux tâches d'entraînement, aux tâches de réglage d'hyperparamètre, aux tâches de 
transformation par lots et aux points de terminaison, vous pouvez transmettre une clé AWS KMS à 
SageMaker. Si vous ne spécifiez pas de clé KMS, SageMaker chiffre les volumes de stockage avec une 
clé transitoire et les rejette immédiatement après le chiffrement du volume de stockage. Pour les instances 
de bloc-notes, si vous ne spécifiez pas de clé KMS, SageMaker chiffre à la fois les volumes du système 
d'exploitation et les volumes de données de ML à l'aide d'une clé KMS gérée par le système.

Vous pouvez utiliser une clé AWS KMS gérée par AWS pour chiffrer tous les volumes du système 
d'exploitation de l'instance. Vous pouvez chiffrer tous les volumes de données de ML pour toutes les 
instances SageMaker à l'aide d'une clé AWS KMS que vous spécifiez. Les volumes de stockage ML sont 
montés comme suit :

• Blocs-notes : /home/ec2-user/SageMaker
• Traitement : /opt/ml/processing et /tmp/
• Entraînement : /opt/ml/ et /tmp/
• Traitement par lots : /opt/ml/ et /tmp/
• Points de terminaison : /opt/ml/ et /tmp/

Les conteneurs des tâches de traitement, de traitement par lots et d'entraînement, ainsi que leur stockage, 
sont de nature éphémère. Une fois la tâche terminée, la sortie est chargée sur Amazon S3 à l'aide du 
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chiffrement AWS KMS (avec une clé AWS KMS facultative que vous spécifiez et l'instance est supprimée. 
Si une clé AWS KMS n'est pas fournie dans la demande de tâche, la sortie est chiffrée par défaut à l'aide 
de votre clé gérée AWS pour Amazon S3.

Note

La politique de clé pour une clé gérée AWS pour Amazon S3 ne peut pas être modifiée. Par 
conséquent, les autorisations entre comptes ne peuvent pas être accordées pour ces politiques 
de clé. Si le compartiment Amazon S3 de sortie pour la demande provient d'un autre compte, 
spécifiez votre propre clé client AWS KMS dans la demande de tâche et assurez-vous que le rôle 
d'exécution de la tâche dispose des autorisations pour chiffrer les données avec elle.

Important

Les données sensibles qui doivent être chiffrées avec une clé KMS pour des raisons de conformité 
doivent être stockées dans le volume de stockage ML ou dans Amazon S3, tous deux pouvant 
être chiffrés à l'aide d'une clé KMS que vous spécifiez.

Lorsque vous ouvrez une instance de bloc-notes, SageMaker l'enregistre et tous les fichiers qui 
lui sont associés dans le dossier SageMaker du volume de stockage ML par défaut. Lorsque vous 
arrêtez une instance de bloc-notes, SageMaker crée un instantané du volume de stockage ML. Toutes 
les personnalisations du système d'exploitation de l'instance arrêtée, telles que les bibliothèques 
personnalisées installées ou les paramètres de niveau du système d'exploitation, sont perdues. Pensez à 
utiliser une configuration de cycle de vie pour automatiser les personnalisations de l'instance de bloc-notes 
par défaut. Lorsque vous terminez une instance, le snapshot et le volume de stockage ML sont supprimés. 
Toutes les données dont vous avez besoin au-delà de la durée de vie de l'instance de bloc-notes doivent 
être transférées dans un compartiment Amazon S3.

Note

Certaines instances SageMaker basées sur Nitro incluent un stockage local, selon le type 
d'instance. Les volumes de stockage local sont chiffrés à l'aide d'un module matériel sur l'instance. 
Vous ne pouvez pas utiliser de clé KMS sur un type d'instance avec un stockage local. Pour 
obtenir la liste des types d'instance qui prennent en charge le stockage d'instance local, consultez
Volumes de stockage d'instance. Pour plus d'informations sur les volumes de stockage sur les 
instances basées sur Nitro, veuillez consulter Amazon EBS et NVMe sur les instances Linux.
Pour plus d'informations sur le chiffrement du stockage d'instance local, consultez Volumes de 
stockage d'instance SSD.

Protection des données en transit à l'aide du 
chiffrement
Toutes les données inter-réseau en transit prennent en charge le chiffrement TLS 1.2.

Amazon SageMaker garantit que les artefacts de modèle de machine learning (ML) et d'autres artefacts 
système sont chiffrés en transit et au repos. Les demandes adressées à la console et à l'API SageMaker 
sont envoyées par le biais d'une connexion sécurisée (SSL). Vous transmettez les rôles AWS Identity and 
Access Management à SageMaker pour fournir des autorisations d'accès aux ressources en votre nom 
pour l'entraînement et le déploiement. Vous pouvez utiliser des compartiments Amazon S3 chiffrés pour les 
données et artefacts de modèle, et vous pouvez transmettre une clé AWS KMS aux instances SageMaker 
pour chiffrer les volumes de stockage de ML attachés.

Certaines données intra-réseau en transit (au sein de la plateforme de service) ne sont pas chiffrées. Cela 
comprend :

• Communications de commande et de contrôle entre le plan de contrôle de service et les instances de 
tâche d'entraînement (pas les données client).

• Communications entre les nœuds dans les tâches de traitement distribuées (intra-réseau).
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• Communications entre les nœuds dans les tâches d'entraînement distribué (intra-réseau).

Il n'existe aucune communication entre les nœuds pour le traitement par lots.

Vous pouvez choisir de chiffrer la communication entre les nœuds d'un cluster d'entraînement.

Note

Pour les cas d'utilisation dans le secteur de la santé, la bonne pratique en matière de sécurité 
consiste à chiffrer les communications entre les nœuds.

Pour plus d'informations sur la procédure à suivre pour chiffrer les communications, consultez la rubrique 
suivante : Protection des communications entres instances de calcul ML dans une tâche d'entraînement 
distribué (p. 3385).

Note

Le chiffrement du trafic entre conteneurs peut augmenter la durée de l'entraînement, surtout si 
vous utilisez des algorithmes de deep learning distribués. Pour les algorithmes concernés, ce 
niveau de sécurité supplémentaire augmente également les coûts. La durée d'entraînement pour 
la plupart des algorithmes SageMaker intégrés (XGBoost, DeepAR, apprentissage linéaire, etc.) 
n'est généralement pas affectée.

Les points de terminaison homologués FIPS sont disponibles pour l'API SageMaker et le routeur de 
demande pour les modèles hébergés (runtime). Pour de plus amples informations sur les points de 
terminaison conformes aux standards FIPS, veuillez consulter Federal Information Processing Standard 
(FIPS) 140-2.

Protection des communications entres instances de calcul ML 
dans une tâche d'entraînement distribué
Par défaut, Amazon SageMaker exécute des tâches d'entraînement dans un Amazon Virtual Private Cloud 
(Amazon VPC) pour assurer la sécurité de vos données. Pour protéger vos conteneurs d'entraînement 
et vos données, vous pouvez ajouter un autre niveau de sécurité en configurant un VPC privé. Les 
infrastructures et algorithmes ML distribués transmettent généralement des informations qui sont 
directement liées au modèle, telles que les pondérations, et non au jeu de données. Lorsque vous 
effectuez un entraînement distribué, vous pouvez mieux protéger les données qui sont transmises entre 
les instances. Cela peut vous aider à respecter les exigences réglementaires. Pour ce faire, utilisez le 
chiffrement du trafic entre conteneurs.

Note

Pour les cas d'utilisation dans le secteur de la santé, la bonne pratique en matière de sécurité 
consiste à chiffrer les communications entre les nœuds.

L'activation du chiffrement du trafic entre conteneurs peut augmenter la durée de l'entraînement, surtout 
si vous utilisez des algorithmes de deep learning distribués. L'activation du chiffrement du trafic entre 
conteneurs n'affecte pas les tâches d'entraînement ayant une instance de calcul unique. Cependant, pour 
les tâches d'entraînement possédant plusieurs instances de calcul, l'incidence sur la durée d'entraînement 
dépend du volume de communication entre les instances de calcul. Pour les algorithmes concernés, l'ajout 
de ce niveau de sécurité augmente également les coûts. La durée d'entraînement pour la plupart des 
algorithmes SageMaker intégrés (XGBoost, DeepAR, apprentissage linéaire, etc.) n'est généralement pas 
affectée.

Vous pouvez activer le chiffrement du trafic entre conteneurs pour les tâches d'entraînement ou les tâches 
de réglage d'hyper-paramètre. Vous pouvez utiliser les API ou la console SageMaker pour activer le 
chiffrement du trafic entre conteneurs.
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Pour plus d'informations sur l'exécution de tâches d'entraînement dans un VPC privé, consultez Attribuer 
aux tâches d'entraînement SageMaker l'accès aux ressources de votre Amazon VPC (p. 3541).

Activez le chiffrement du trafic entre conteneurs (API)

Avant d'activer le chiffrement du trafic entre conteneurs pour les tâches d'entraînement ou de réglage 
d'hyperparamètre avec des API, vous devez ajouter des règles entrantes et sortantes au groupe de 
sécurité de votre VPC privé.

Pour activer le chiffrement du trafic entre conteneurs (API)

1. Ajoutez les règles entrantes et sortantes suivantes au groupe de sécurité de votre VPC privé :

Protocole Plage de ports Source

UDP 500 Self Security Group ID

ESP 50 N/A Self Security Group ID

2. Lorsque vous envoyez une requête à l'API CreateTrainingJob ou
CreateHyperParameterTuningJob, spécifiez True pour le paramètre
EnableInterContainerTrafficEncryption.

Note

Pour le protocole ESP 50, la console de groupe de sécurité AWS peut afficher la plage de ports 
comme « Tous ». Toutefois, Amazon EC2 ignore la plage de ports indiquée, car elle n'est pas 
applicable pour le protocole IP ESP 50.

Activer le chiffrement du trafic entre conteneurs (Console)

Activer le chiffrement du trafic entre conteneurs dans une tâche d'entraînement

Activer le chiffrement du trafic entre conteneurs dans une tâche d'entraînement

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Dans le panneau de navigation, choisissez Training (Entraînement), puis Training jobs (Tâches 

d'entraînement).
3. Choisissez Create training job (Créer une tâche d'entraînement).
4. Dans Network (Réseau), choisissez un VPC. Vous pouvez utiliser le VPC par défaut ou un VPC que 

vous avez créé.
5. Choisissez Enable inter-container traffic encryption (Activer le chiffrement du trafic entre conteneurs).

Une fois que vous avez activé le chiffrement du trafic entre conteneurs, achevez la création de la tâche 
d'entraînement. Pour plus d'informations, consultez Étape 4 : entraîner un modèle (p. 87).

Activez le chiffrement du trafic entre conteneurs dans une tâche de réglage d'hyper-paramètre

Pour activer le chiffrement du trafic entre conteneurs dans une tâche de réglage d'hyper-paramètre

1. Ouvrez la console Amazon SageMaker à l'adresse https://console.aws.amazon.com/sagemaker/.
2. Dans le panneau de navigation, choisissez Training (Entraînement), puis Hyperparameter tuning jobs 

(Tâches de réglage d'hyper-paramètre).
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3. Choisissez Create hyperparameter tuning job (Créer une tâche de réglage d'hyperparamètre).
4. Dans Network (Réseau), choisissez un VPC. Vous pouvez utiliser le VPC par défaut ou un VPC que 

vous avez créé.
5. Choisissez Enable inter-container traffic encryption (Activer le chiffrement du trafic entre conteneurs).

Une fois que vous avez activé le chiffrement du trafic entre conteneurs, achevez la création de la tâche de 
réglage d'hyper-paramètre. Pour plus d'informations, consultez Configuration et lancement de la tâche de 
réglage des hyperparamètres (p. 2392).

Gestion des clés
Les clients peuvent spécifier des clés AWS KMS, y compris Bring Your Own Keys (BYOK, apporter vos 
propres clés), à utiliser pour le chiffrement d'enveloppe avec des compartiments d'entrée/sortie Amazon S3 
et des volumes Amazon EBS de machine learning (ML). Les volumes de ML pour les instances de blocs 
notes et pour le traitement, l’entraînement et les conteneurs de modèles hébergés Docker peuvent être 
chiffrés en utilisant les clés AWS KMS appartenant au client. Tous les volumes de système d'exploitation 
d'instance sont chiffrés avec une clé AWS KMS gérée par AWS.

Note

Certaines instances basées sur Nitro incluent un stockage local, dépendant du type d'instance. 
Les volumes de stockage local sont chiffrés à l'aide d'un module matériel sur l'instance. Vous ne 
pouvez pas demander une valeur VolumeKmsKeyId lorsque vous utilisez un type d'instance avec 
stockage local.
Pour obtenir la liste des types d'instance qui prennent en charge le stockage d'instance local, 
consultez Volumes de stockage d'instance.
Pour plus d'informations sur le chiffrement du stockage d'instance local, consultez Volumes de 
stockage d'instance SSD.
Pour plus d'informations sur les volumes de stockage sur les instances basées sur Nitro, veuillez 
consulter Amazon EBS et NVMe sur les instances Linux.

Pour obtenir des informations sur les clés AWS KMS, veuillez consulter Qu'est-ce qu'AWS Key 
Management Service ? dans le Guide du développeur AWS Key Management Service.

Confidentialité du trafic inter-réseaux
Cette rubrique décrit comment Amazon SageMaker sécurise les connexions depuis le service vers d'autres 
emplacements.

Les communications inter-réseau prennent en charge le chiffrement TLS 1.2 entre tous les composants et 
clients.

Les instances peuvent être connectées au VPC client, ce qui permet d'accéder aux points de terminaison 
VPC S3 ou aux référentiels client. La sortie Internet peut être gérée via cette interface par le client si la 
sortie Internet de la plateforme de service est désactivée pour les blocs-notes. Pour l’entraînement et 
l'hébergement, la sortie via la plateforme de service n'est pas disponible lorsqu'elle est connectée au VPC 
du client.

Par défaut, les appels d'API effectués vers des points de terminaison publiés traversent le réseau public 
vers le routeur de demande. SageMaker prend en charge les points de terminaison d'interface de cloud 
privé virtuel Amazon à technologie AWS PrivateLink pour assurer une connectivité privée entre le VPC du 
client et le routeur de demande, afin d'accéder aux points de terminaison du modèle hébergé. Pour obtenir 
des informations sur Amazon VPC, veuillez consulter Connexion à SageMaker via un point de terminaison 
d'interface VPC (p. 3526).
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Identity and Access Management pour Amazon 
SageMaker

AWS Identity and Access Management (IAM) est un Service AWS qui aide un administrateur à contrôler 
en toute sécurité l'accès aux ressources AWS. Des administrateurs IAM contrôlent les personnes qui 
peuvent être authentifiées (connectées) et autorisées (disposent d'autorisations) à utiliser des ressources 
SageMaker. IAM est un Service AWS que vous pouvez utiliser sans frais supplémentaires.

Rubriques
• Public ciblé (p. 3388)
• Authentification avec des identités (p. 3388)
• Gestion des accès à l'aide de politiques (p. 3391)
• Fonctionnement d'Amazon SageMaker avec IAM (p. 3392)
• Exemples de politiques basées sur l'identité Amazon SageMaker (p. 3395)
• Prévention du problème de l'adjoint confus entre services (p. 3419)
• Rôles SageMaker (p. 3425)
• Autorisations d'API Amazon SageMaker : référence des actions, des autorisations et des 

ressources (p. 3443)
• Politiques gérées par AWS pour Amazon SageMaker (p. 3461)
• Résolution de problèmes pour identité et accès Amazon SageMaker (p. 3518)

Public ciblé
Votre utilisation d'AWS Identity and Access Management (IAM) diffère selon la tâche que vous 
accomplissez dans SageMaker.

Utilisateur du service – Si vous utilisez le service SageMaker pour accomplir votre tâche, votre 
administrateur vous fournit les informations d'identification et les autorisations dont vous avez 
besoin. Plus vous utiliserez de fonctions SageMaker pour effectuer votre travail, plus vous pourrez 
avoir besoin d'autorisations supplémentaires. Comprendre la gestion des accès peut vous aider à 
demander à votre administrateur les autorisations appropriées. Si vous ne pouvez pas accéder à une 
fonction dans SageMaker, veuillez consulter Résolution de problèmes pour identité et accès Amazon 
SageMaker (p. 3518).

Administrateur du service - Si vous êtes le responsable des ressources SageMaker de votre entreprise, 
vous bénéficiez probablement d'un accès total à SageMaker. Il vous incombre de déterminer les fonctions 
et les ressources SageMaker auxquelles vos utilisateurs de service doivent pouvoir accéder. Vous devrez 
ensuite soumettre les demandes à votre administrateur IAM pour modifier les autorisations des utilisateurs 
de votre service. Consultez les informations sur cette page pour comprendre les concepts de base d'IAM. 
Pour en savoir plus sur la façon dont votre entreprise peut utiliser IAM avec SageMaker, veuillez consulter
Fonctionnement d'Amazon SageMaker avec IAM (p. 3392).

Administrateur IAM – Si vous êtes un administrateur IAM, vous souhaiterez peut-être en savoir plus sur 
la façon d'écrire des politiques pour gérer l'accès à SageMaker. Pour voir des exemples de politiques 
SageMaker basées sur l'identité que vous pouvez utiliser dans IAM, veuillez consulter Exemples de 
politiques basées sur l'identité Amazon SageMaker (p. 3395).

Authentification avec des identités
L'authentification correspond au processus par lequel vous vous connectez à AWS via vos informations 
d'identification. Pour plus d'informations sur la connexion à l'aide de la AWS Management Console, 
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consultez Connexion à la AWS Management Console en tant qu'utilisateur IAM ou utilisateur racine dans le
Guide de l'utilisateur IAM.

Vous devez vous authentifier (être connecté à AWS) en tant qu'utilisateur racine du Compte AWS, 
utilisateur IAM ou en endossant un rôle IAM. Vous pouvez également utiliser l'authentification de connexion 
unique de votre entreprise ou vous connecter par le biais de Google ou de Facebook. Dans ces cas, votre 
administrateur aura précédemment configuré une fédération d'identités avec des rôles IAM. Lorsque vous 
accédez à AWS avec des informations d'identification d'une autre entreprise, vous endossez indirectement 
un rôle.

Pour vous connecter directement à la AWS Management Console, utilisez votre mot de passe avec votre 
adresse électronique d'utilisateur racine ou votre nom d'utilisateur IAM. Vous pouvez accéder à AWS par 
programmation avec vos clés d'accès d'utilisateur IAM ou racine. AWS fournit un kit SDK et des outils de 
ligne de commande pour signer de manière chiffrée votre demande avec vos informations d'identification. 
Si vous n'utilisez pas les outils AWS, vous devez signer la requête vous-même. Pour ce faire, utilisez
Signature Version 4, un protocole permettant d'authentifier les demandes d'API entrantes. Pour plus 
d'informations sur l'authentification des demandes, consultez Processus de signature de la version 4 dans 
les Références générales AWS.

Quelle que soit la méthode d'authentification que vous utilisez, vous devrez peut-être également fournir des 
informations de sécurité supplémentaires. Par exemple, AWS vous recommande d'utiliser l'authentification 
multi-facteur (MFA) pour améliorer la sécurité de votre compte. Pour en savoir plus, consultez Utilisation de 
l'Authentification multifacteur (MFA) dans la AWS du Guide de l'utilisateur IAM.

Utilisateur racine Compte AWS
Lorsque vous créez un Compte AWS, vous commencez avec une seule identité de connexion disposant 
d'un accès complet à tous les Services AWS et ressources du compte. Cette identité est appelée 
Compte AWS utilisateur root. Vous pouvez y accéder en vous connectant à l'aide de l'adresse électronique 
et du mot de passe que vous avez utilisés pour créer le compte. Il est vivement recommandé de ne pas 
utiliser l'utilisateur root pour vos tâches quotidiennes. Protégez vos informations d'identification d'utilisateur 
root et utilisez-les pour effectuer les tâches que seul l'utilisateur root peut effectuer. Pour obtenir la liste 
complète des tâches qui vous imposent de vous connecter en tant qu'utilisateur root, consultez Tâches 
nécessitant des informations d'identification d'utilisateur root dans la Référence générale d'AWS.

Utilisateurs et groupes IAM
Un utilisateur IAM est une identité dans votre Compte AWS qui dispose d'autorisations spécifiques pour 
une seule personne ou application. Dans la mesure du possible, nous vous recommandons de vous 
appuyer sur des informations d'identification temporaires plutôt que de créer des utilisateurs IAM disposant 
d'informations d'identification à long terme telles que des mots de passe et des clés d'accès. Toutefois, 
si certains cas d'utilisation spécifiques nécessitent des informations d'identification à long terme avec les 
utilisateurs IAM, nous vous recommandons de faire pivoter les clés d'accès. Pour plus d'informations, 
consultez Rotation régulière des clés d'accès pour les cas d'utilisation nécessitant des informations 
d'identification dans le Guide de l'utilisateur IAM.

Un groupe IAM est une identité qui concerne un ensemble d'utilisateurs IAM. Vous ne pouvez pas vous 
connecter en tant que groupe. Vous pouvez utiliser les groupes pour spécifier des autorisations pour 
plusieurs utilisateurs à la fois. Les groupes permettent de gérer plus facilement les autorisations pour 
de grands ensembles d'utilisateurs. Par exemple, vous pouvez avoir un groupe nommé IAMAdmins et 
accorder à ce groupe les autorisations d'administrer des ressources IAM.

Les utilisateurs sont différents des rôles. Un utilisateur est associé de manière unique à une personne 
ou une application, alors qu'un rôle est conçu pour être endossé par tout utilisateur qui en a besoin. 
Les utilisateurs disposent d'informations d'identification permanentes, mais les rôles fournissent des 
informations d'identification temporaires. Pour en savoir plus, consultez Quand créer un utilisateur IAM (au 
lieu d'un rôle) dans le Guide de l'utilisateur IAM.
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Rôles IAM
Un rôle IAM est une entité au sein de votre Compte AWS qui dispose d'autorisations spécifiques. Le 
concept ressemble à celui d'utilisateur IAM, mais le rôle IAM n'est pas associé à une personne en 
particulier. Vous pouvez temporairement endosser un rôle IAM dans la AWS Management Console en
changeant de rôle. Vous pouvez obtenir un rôle en appelant une opération d'API AWS CLI ou AWS à l'aide 
d'une URL personnalisée. Pour en savoir plus sur les méthodes d'utilisation des rôles, consultez Utilisation 
des rôles IAM dans le Guide de l'utilisateur IAM.

Les rôles IAM avec des informations d'identification temporaires sont utiles dans les cas suivants :

• Federated user access (Accès utilisateur fédéré) : pour attribuer des autorisations à une identité 
fédérée, vous pouvez créer un rôle et définir des autorisations pour le rôle. Quand une identité externe 
s'authentifie, l'identité est associée au rôle et reçoit les autorisations qui sont définies par celui-ci. Pour 
obtenir des informations sur les rôles pour la fédération, consultez Création d'un rôle pour un fournisseur 
d'identité tiers (fédération) dans le Guide de l'utilisateur IAM. Si vous utilisez IAM Identity Center, vous 
configurez un jeu d'autorisations. IAM Identity Center met en corrélation le jeu d'autorisations avec un 
rôle dans IAM afin de contrôler à quoi vos identités peuvent accéder après leur authentification. Pour 
plus d'informations sur les jeux d'autorisations, veuillez consulter la rubrique Jeux d'autorisations dans le
Guide de l'utilisateur AWS IAM Identity Center (successor to AWS Single Sign-On).

• Autorisations d'utilisateur IAM temporaires : un rôle ou un utilisateur IAM peut endosser un rôle IAM pour 
profiter temporairement d'autorisations différentes pour une tâche spécifique.

• Accès comptes multiples : vous pouvez utiliser un rôle IAM pour permettre à un utilisateur (principal 
de confiance) d'un compte différent d'accéder aux ressources de votre compte. Les rôles constituent 
le principal moyen d'accorder l'accès entre plusieurs comptes. Toutefois, certains Services AWS vous 
permettent d'attacher une politique directement à une ressource (au lieu d'utiliser un rôle en tant que 
proxy). Pour en savoir plus sur la différence entre les rôles et les politiques basées sur les ressources 
pour l'accès comptes multiples, consultez Différence entre les rôles IAM et les politiques basées sur les 
ressources dans le Guide de l'utilisateur IAM.

• Accès inter-services : certains Services AWS utilisent des fonctions dans d'autres Services AWS. Par 
exemple, lorsque vous effectuez un appel dans un service, il est courant pour ce service d'exécuter des 
applications dans Amazon EC2 ou de stocker des objets dans Amazon S3. Un service peut le faire en 
utilisant les autorisations d'appel du principal, une fonction de service ou un rôle lié au service.
• Autorisations de principaux : lorsque vous utilisez un utilisateur ou un rôle IAM afin d'effectuer des 

actions dans AWS, vous êtes considéré comme principal. Les politiques accordent des autorisations 
au principal. Lorsque vous utilisez certains services, vous pouvez effectuer une action qui déclenche 
une autre action dans un autre service. Dans ce cas, vous devez disposer d'autorisations nécessaires 
pour effectuer les deux actions. Pour savoir si une action nécessite des actions dépendantes 
supplémentaires dans une politique, veuillez consulter Actions, ressources et clés de condition pour 
Amazon SageMaker dans la Référence d'autorisation de service.

• Fonction de service : il s'agit d'un rôle IAM attribué à un service afin de réaliser des actions en votre 
nom. Un administrateur IAM peut créer, modifier et supprimer une fonction du service à partir d'IAM. 
Pour plus d'informations, consultez Création d'un rôle pour la délégation d'autorisations à un Service 
AWS dans le Guide de l'utilisateur IAM.

• Rôle lié au service : un rôle lié au service est un type de fonction du service lié à un Service AWS. 
Le service peut endosser le rôle afin d'effectuer une action en votre nom. Les rôles liés à un service 
s'affichent dans votre compte IAM et sont la propriété du service. Un administrateur IAM peut 
consulter, mais ne peut pas modifier, les autorisations concernant les rôles liés à un service.

• Applications s'exécutant sur Amazon EC2 - vous pouvez utiliser un rôle IAM pour gérer des informations 
d'identification temporaires pour les applications s'exécutant sur une instance EC2 et effectuant des 
requêtes d'API AWS CLI ou AWS. Cette solution est préférable au stockage des clés d'accès au sein 
de l'instance EC2. Pour attribuer un rôle AWS à une instance EC2 et le rendre disponible à toutes les 
applications associées, vous pouvez créer un profil d'instance attaché à l'instance. Un profil d'instance 
contient le rôle et permet aux programmes qui s'exécutent sur l'instance EC2 d'obtenir des informations 
d'identification temporaires. Pour plus d'informations, consultez Utilisation d'un rôle IAM pour accorder 
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des autorisations à des applications s'exécutant sur des instances Amazon EC2 dans le Guide de 
l'utilisateur IAM.

Pour savoir dans quel cas utiliser des rôles ou des utilisateurs IAM, consultez Quand créer un rôle IAM (au 
lieu d'un utilisateur) dans le Guide de l'utilisateur IAM.

Gestion des accès à l'aide de politiques
Vous contrôlez les accès dans AWS en créant des politiques et en les attachant à des identités AWS 
ou à des ressources. Une politique est un objet dans AWS qui, lorsqu'il est associé à une identité ou à 
une ressource, définit les autorisations de ces dernières. AWS évalue ces politiques lorsqu'un principal 
(utilisateur, utilisateur racine ou séance de rôle) envoie une demande. Les autorisations dans les politiques 
déterminent si la demande est autorisée ou refusée. La plupart des politiques sont stockées dans AWS 
en tant que documents JSON. Pour plus d'informations sur la structure et le contenu des documents de 
politique JSON, consultez Présentation des politiques JSON dans le Guide de l'utilisateur IAM.

Les administrateurs peuvent utiliser les politiques JSON AWS pour spécifier qui a accès à quoi. C'est-à-
dire, quel principal peut effectuer des actions sur quelles ressources et dans quelles conditions.

Chaque entité IAM (utilisateur ou rôle) démarre sans autorisation. Par défaut, les utilisateurs ne peuvent 
rien faire, pas même changer leurs propres mots de passe. Pour autoriser un utilisateur à effectuer une 
opération, un administrateur doit associer une politique d'autorisations à ce dernier. Il peut également 
ajouter l'utilisateur à un groupe disposant des autorisations prévues. Lorsqu'un administrateur accorde des 
autorisations à un groupe, tous les utilisateurs de ce groupe se voient octroyer ces autorisations.

Les politiques IAM définissent les autorisations d'une action, quelle que soit la méthode que vous utilisez 
pour exécuter l'opération. Par exemple, supposons que vous disposiez d'une politique qui autorise l'action
iam:GetRole. Un utilisateur avec cette politique peut obtenir des informations utilisateur à partir de la 
AWS Management Console, de la AWS CLI ou de l'API AWS.

Politiques basées sur l'identité
Les politiques basées sur l'identité sont des documents de politique d'autorisations JSON que vous 
pouvez attacher à une identité telle qu'un utilisateur, un groupe d'utilisateurs ou un rôle IAM. Ces politiques 
contrôlent quel type d'actions des utilisateurs et des rôles peuvent exécuter, sur quelles ressources et dans 
quelles conditions. Pour découvrir comment créer une politique basée sur l'identité, consultez Création de 
politiques IAM dans le Guide de l'utilisateur IAM.

Les politiques basées sur l'identité peuvent être classées comme étant des politiques en ligne ou des
politiques gérées. Les politiques en ligne sont intégrées directement à un utilisateur, groupe ou rôle. Les 
politiques gérées sont des politiques autonomes que vous pouvez attacher à plusieurs utilisateurs, groupes 
et rôles dans votre Compte AWS. Les politiques gérées incluent les politiques gérées par AWS et les 
politiques gérées par le client. Pour découvrir comment choisir entre une politique gérée et une politique 
en ligne, consultez Choix entre les politiques gérées et les politiques en ligne dans le Guide de l'utilisateur 
IAM.

Politiques basées sur une ressource
Les politiques basées sur les ressources sont des documents de politique JSON que vous attachez à 
une ressource. Des politiques basées sur les ressources sont, par exemple, les politiques de confiance 
de rôle IAM et des politiques de compartiment Amazon S3. Dans les services qui sont compatibles avec 
les politiques basées sur les ressources, les administrateurs de service peuvent les utiliser pour contrôler 
l'accès à une ressource spécifique. Pour la ressource dans laquelle se trouve la politique, cette dernière 
définit quel type d'actions un principal spécifié peut effectuer sur cette ressource et dans quelles conditions. 
Vous devez spécifier un principal dans une politique basée sur les ressources. Les principaux peuvent 
inclure des comptes, des utilisateurs, des rôles, des utilisateurs fédérés ou des Services AWS.
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Les politiques basées sur les ressources sont des politiques en ligne situées dans ce service. Vous ne 
pouvez pas utiliser les politiques gérées AWS depuis IAM dans une politique basée sur une ressource.

Listes de contrôle d'accès (ACL)
Les listes de contrôle d'accès (ACL) vérifie quels principaux (membres de compte, utilisateurs ou rôles) 
ont l'autorisation d'accéder à une ressource. Les listes de contrôle d'accès sont similaires aux politiques 
basées sur les ressources, bien qu'elles n'utilisent pas le format de document de politique JSON.

Amazon S3, AWS WAF et Amazon VPC sont des exemples de services prenant en charge les ACL. Pour 
en savoir plus sur les listes de contrôle d'accès, consultez Présentation des listes de contrôle d'accès 
(ACL) dans le Guide du développeur Amazon Simple Storage Service.

Autres types de politique
AWS prend en charge d'autres types de politiques moins courantes. Ces types de politiques peuvent définir 
le nombre maximum d'autorisations qui vous sont accordées par des types de politiques plus courants.

• Limite d'autorisations : une limite d'autorisations est une fonction avancée dans laquelle vous définissez 
le nombre maximal d'autorisations qu'une politique basée sur l'identité peut accorder à une entité IAM 
(utilisateur ou rôle IAM). Vous pouvez définir une limite d'autorisations pour une entité. Les autorisations 
obtenues représentent la combinaison des politiques basées sur l'identité de l'entité et de ses limites 
d'autorisations. Les politiques basées sur les ressources qui spécifient l'utilisateur ou le rôle dans le 
champ Principal ne sont pas limitées par les limites d'autorisations. Un refus explicite dans l'une de 
ces politiques remplace l'autorisation. Pour plus d'informations sur les limites d'autorisations, consultez
Limites d'autorisations pour des entités IAM dans le Guide de l'utilisateur IAM.

• Politiques de contrôle des services (SCP) - les SCP sont des politiques JSON qui spécifient le 
nombre maximal d'autorisations pour une organisation ou une unité d'organisation (OU) dans AWS 
Organizations. AWS Organizations est un service qui vous permet de regrouper et de gérer de façon 
centralisée plusieurs Comptes AWS détenus par votre entreprise. Si vous activez toutes les fonctions 
d'une organisation, vous pouvez appliquer les politiques de contrôle de service (SCP) à l'un ou à 
l'ensemble de vos comptes. Les politiques de contrôle des services (SCP) limitent les autorisations pour 
les entités dans les comptes membres, y compris chaque utilisateur racine de compte Compte AWS. 
Pour plus d'informations sur les organisations et les SCP, consultez Fonctionnement des SCP dans le
Guide de l'utilisateur AWS Organizations.

• Politiques de séance : les politiques de séance sont des politiques avancées que vous passez en 
tant que paramètre lorsque vous programmez afin de créer une séance temporaire pour un rôle ou 
un utilisateur fédéré. Les autorisations de la séance obtenue sont une combinaison des politiques 
basées sur l'identité de l'utilisateur ou du rôle et des politiques de séance. Les autorisations peuvent 
également provenir d'une politique basée sur les ressources. Un refus explicite dans l'une de ces 
politiques remplace l'autorisation. Pour plus d'informations, consultez Politiques de séance dans le Guide 
de l'utilisateur IAM.

Plusieurs types de politique
Lorsque plusieurs types de politiques s'appliquent à la requête, les autorisations obtenues sont plus 
compliquées à comprendre. Pour découvrir la façon dont AWS détermine s'il convient d'autoriser une 
demande en présence de plusieurs types de politiques, veuillez consulter Logique d'évaluation de 
politiques dans le Guide de l'utilisateur IAM.

Fonctionnement d'Amazon SageMaker avec IAM
Avant d'utiliser IAM pour gérer l'accès à SageMaker, vous devez comprendre quelles sont les fonctions 
IAM disponibles à utiliser avec SageMaker. Pour obtenir une vue d'ensemble de la façon dont SageMaker 
et d'autres services AWS fonctionnent avec IAM, veuillez consulter Services AWS qui fonctionnent avec 
IAM dans le Guide de l'utilisateur IAM.
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Rubriques
• Politiques basées sur l'identité SageMaker (p. 3393)

Politiques basées sur l'identité SageMaker
Avec les politiques IAM basées sur l'identité, vous pouvez spécifier des actions et ressources autorisées 
ou refusées, ainsi que les conditions dans lesquelles les actions sont autorisées ou refusées. SageMaker 
prend en charge des actions, ressources et clés de condition spécifiques. Pour en savoir plus sur tous 
les éléments que vous utilisez dans une politique JSON, veuillez consulter Références des éléments de 
politique JSON IAM dans le Guide de l'utilisateur IAM.

Actions

Les administrateurs peuvent utiliser les politiques JSON AWS pour spécifier qui a accès à quoi. C'est-à-
dire, quel principal peut effectuer des actions sur quelles ressources et dans quelles conditions.

L'élément Action d'une politique JSON décrit les actions que vous pouvez utiliser pour autoriser ou 
refuser l'accès à une politique. Les actions de politique possèdent généralement le même nom que 
l'opération d'API AWS associée. Il existe quelques exceptions, telles que les actions avec autorisations 
uniquement qui n'ont pas d'opération API correspondante. Certaines opérations nécessitent également 
plusieurs actions dans une politique. Ces actions supplémentaires sont nommées actions dépendantes.

Intégration d'actions dans une politique afin d'accorder l'autorisation d'exécuter les opérations associées.

Les actions de politique dans SageMaker utilisent le préfixe suivant avant l'action : sagemaker:. 
Par exemple, pour accorder à une personne l'autorisation d'exécuter une tâche d'entraînement 
SageMaker avec l'opération d'API CreateTrainingJob SageMaker, incluez l'action
sagemaker:CreateTrainingJob dans sa politique. Les déclarations de politique doivent inclure un 
élément Action ou NotAction. SageMaker définit son propre ensemble d'actions qui décrivent les 
tâches que vous pouvez effectuer avec ce service.

Pour spécifier plusieurs actions dans une seule déclaration, séparez-les par des virgules comme suit :

"Action": [ 
      "sagemaker:action1", 
      "sagemaker:action2"
]

Vous pouvez aussi spécifier plusieurs actions à l'aide de caractères génériques (*). Par exemple, pour 
spécifier toutes les actions qui commencent par le mot Describe, incluez l'action suivante :

"Action": "sagemaker:Describe*"

Pour afficher la liste des actions SageMaker, veuillez consulter Actions, ressources et clés de condition 
pour Amazon SageMaker dans Référence de l'autorisation de service.

Ressources

SageMaker ne prend pas en charge la spécification des ARN de ressource dans une politique.

Clés de condition

Les administrateurs peuvent utiliser les politiques JSON AWS pour spécifier qui a accès à quoi. C'est à 
dire, quel principal peut exécuter des actions, sur quelles ressources et dans quelles conditions.
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L'élément Condition (ou le bloc Condition) vous permet de spécifier des conditions lorsqu'une 
instruction est appliquée. L'élément Condition est facultatif. Vous pouvez créer des expressions 
conditionnelles qui utilisent des opérateurs de condition, tels que les signes égal ou inférieur à, pour faire 
correspondre la condition de la politique aux valeurs de la demande.

Si vous spécifiez plusieurs éléments Condition dans une instruction, ou plusieurs clés dans un seul 
élément Condition, AWS les évalue à l'aide d'une opération AND logique. Si vous spécifiez plusieurs 
valeurs pour une seule clé de condition, AWS évalue la condition à l'aide d'une opération OR logique. 
Toutes les conditions doivent être remplies avant que les autorisations associées à l'instruction ne soient 
accordées.

Vous pouvez aussi utiliser des variables d'espace réservé quand vous spécifiez des conditions. Par 
exemple, vous pouvez accorder à un utilisateur IAM l'autorisation d'accéder à une ressource uniquement 
si elle est balisée avec son nom d'utilisateur IAM. Pour plus d'informations, consultez Éléments d'une 
politique IAM : variables et identifications dans le Guide de l'utilisateur IAM.

AWS prend en charge les clés de condition globales et les clés de condition spécifiques à un service. Pour 
afficher toutes les clés de condition globales AWS, consultez Clés de contexte de condition globale AWS
dans le Guide de l'utilisateur IAM.

SageMaker définit son propre ensemble de clés de condition et prend également en charge l'utilisation des 
clés de condition globales. Pour afficher toutes les clés de condition globales AWS, veuillez consulter la 
rubrique Clés de contexte de condition globale AWS dans le Guide de l'utilisateur IAM.

SageMaker prend en charge diverses clés de condition spécifiques au service que vous pouvez utiliser 
pour bénéficier d'un contrôle précis des accès pour les opérations suivantes :

• CreateProcessingJob

• CreateTrainingJob

• CreateModel

• CreateEndpointConfig

• CreateTransformJob

• CreateHyperParameterTuningJob

• CreateLabelingJob

• CreateNotebookInstance

• UpdateNotebookInstance

Pour afficher une liste des clés de condition SageMaker, veuillez consulter Clés de condition pour 
Amazon SageMaker dans le Guide de l'utilisateur IAM. Pour savoir avec quelles actions et ressources vous 
pouvez utiliser une clé de condition, veuillez consulter Actions définies par Amazon SageMaker.

Pour obtenir des exemples d'utilisation des clés de condition SageMaker, veuillez consulter : Contrôle de la 
création des ressources SageMaker avec des clés de condition (p. 3406).

Exemples

Pour voir des exemples de politiques SageMaker basées sur l'identité, veuillez consulter Exemples de 
politiques basées sur l'identité Amazon SageMaker (p. 3395).

Politiques basées sur les ressources SageMaker

SageMaker ne prend pas en charge les politiques basées sur les ressources.
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Autorisation basée sur les balises SageMaker

Vous pouvez attacher des balises aux ressources SageMaker, ou transmettre des balises dans 
une demande à SageMaker. Pour contrôler l'accès basé sur des étiquettes, vous devez fournir les 
informations d'étiquette dans l'élément de condition d'une politique utilisant les clés de condition
sagemaker:ResourceTag/key-name, aws:RequestTag/key-name ou aws:TagKeys. Pour plus 
d'informations sur le balisage des ressources SageMaker, veuillez consulter Contrôle de l'accès aux 
ressources SageMaker à l'aide de balises (p. 3416).

Pour visualiser un exemple de politique basée sur l'identité permettant de limiter l'accès à une ressource 
en fonction des étiquettes de cette ressource, consultez Contrôle de l'accès aux ressources SageMaker à 
l'aide de balises (p. 3416).

Rôles IAM SageMaker

Un rôle IAM est une entité au sein de votre compte AWS qui dispose d'autorisations spécifiques.

Utilisation d'informations d'identification temporaires avec SageMaker

Vous pouvez utiliser des informations d'identification temporaires pour vous connecter à l'aide de la 
fédération, endosser un rôle IAM ou encore pour endosser un rôle entre comptes. Vous obtenez des 
informations d'identification de sécurité temporaires en appelant des opérations d'API AWS STS comme
AssumeRole ou GetFederationToken.

SageMaker prend en charge l'utilisation des informations d'identification temporaires.

Rôles liés à un service

SageMaker prend partiellement en charge les rôles liés à un service. Les rôles liés au service sont 
actuellement disponibles pour les tâches d'entraînement SageMaker Studio et SageMaker.

Rôles de service

Cette fonction permet à un service d'endosser une fonction du service en votre nom. Ce rôle autorise le 
service à accéder à des ressources d'autres services pour effectuer une action en votre nom. Les rôles de 
service s'affichent dans votre compte IAM et sont la propriété du compte. Cela signifie qu'un administrateur 
IAM peut modifier les autorisations associées à ce rôle. Toutefois, une telle action peut perturber le bon 
fonctionnement du service.

SageMaker prend en charge les rôles de service.

Choix d'un rôle IAM dans SageMaker

Lorsque vous créez une instance de bloc-notes, une tâche de traitement, une tâche d'entraînement, un 
point de terminaison hébergé ou une ressource de tâche de transformation par lots dans SageMaker, 
vous devez choisir un rôle pour autoriser SageMaker à accéder à SageMaker en votre nom. Si vous avez 
déjà créé une fonction du service ou un rôle lié à un service, SageMaker vous fournit une liste de rôles 
dans laquelle effectuer votre choix. Il est important de choisir un rôle qui autorise l'accès aux opérations et 
ressources AWS dont vous avez besoin. Pour plus d'informations, consultez Rôles SageMaker (p. 3425).

Exemples de politiques basées sur l'identité Amazon 
SageMaker
Les utilisateurs et les rôles IAM ne sont pas autorisés, par défaut, à créer ou modifier des ressources 
SageMaker. Ils ne peuvent pas non plus exécuter des tâches à l'aide de AWS Management Console, AWS 
CLI ou de l'API AWS. Un administrateur IAM doit créer des politiques IAM autorisant les utilisateurs et les 
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rôles à exécuter des opérations d'API spécifiques sur les ressources spécifiées dont ils ont besoin. Il doit 
ensuite attacher ces politiques aux utilisateurs ou aux groupes IAM ayant besoin de ces autorisations. 
Pour savoir comment attacher des politiques à un utilisateur ou un groupe , veuillez consulter Ajout et 
suppression d'autorisations d'identité IAM dans le Guide de l'utilisateur IAM.

Pour savoir comment créer une politique IAM basée sur l'identité à l'aide de ces exemples de documents 
de politique JSON, consultez Création de politiques dans l'onglet JSON dans le Guide de l'utilisateur IAM.

Rubriques
• Bonnes pratiques en matière de politiques (p. 3396)
• Utilisation de la console SageMaker (p. 3397)
• Autoriser les utilisateurs à afficher leurs propres autorisations (p. 3405)
• Contrôle de la création des ressources SageMaker avec des clés de condition (p. 3406)
• Contrôle de l'accès à l'API SageMaker à l'aide de politiques basées sur l'identité (p. 3413)
• Limitez l'accès aux appels d'exécution et d'API SageMaker par adresse IP (p. 3415)
• Limitez l'accès à une instance de bloc-notes par adresse IP (p. 3415)
• Contrôle de l'accès aux ressources SageMaker à l'aide de balises (p. 3416)
• Demander la présence ou l'absence de balises pour les appels d'API (p. 3418)

Bonnes pratiques en matière de politiques
Les politiques basées sur l'identité déterminent si une personne peut créer, consulter ou supprimer 
des ressources SageMaker dans votre compte. Ces actions peuvent entraîner des frais pour votre 
Compte AWS. Lorsque vous créez ou modifiez des politiques basées sur l'identité, suivez ces instructions 
et recommandations :

• Démarrer avec AWS gérées et évoluez vers les autorisations de moindre privilège - Pour commencer 
à accorder des autorisations à vos utilisateurs et charges de travail, utilisez les politiques gérées AWS
qui accordent des autorisations dans de nombreux cas d'utilisation courants. Ils sont disponibles dans 
votre Compte AWS. Nous vous recommandons de réduire encore les autorisations en définissant des 
Politiques gérées par le client AWS qui sont spécifiques à vos cas d'utilisation. Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter Politiques gérées AWS ou Politiques gérées AWS pour les activités 
professionnelles dans le Guide de l'utilisateur IAM.

• Accorder les autorisations de moindre privilège - Lorsque vous définissez des autorisations avec 
des politiques IAM, accordez uniquement les autorisations nécessaires à l'exécution d'une seule 
tâche. Pour ce faire, vous définissez les actions qui peuvent être entreprises sur des ressources 
spécifiques dans des conditions spécifiques, également appelées autorisations de moindre privilège. 
Pour plus d'informations sur l'utilisation de IAM pour appliquer des autorisations, consultez Politiques et 
autorisations dans IAM dans le Guide de l'utilisateur IAM.

• Utiliser des conditions dans les politiques IAM pour restreindre davantage l'accès - Vous pouvez ajouter 
une condition à vos politiques afin de limiter l'accès aux actions et aux ressources. Par exemple, 
vous pouvez écrire une condition de politique pour spécifier que toutes les demandes doivent être 
envoyées via SSL. Vous pouvez également utiliser des conditions pour accorder l'accès aux actions de 
service si elles sont utilisées via un Service AWS spécifique, comme AWS CloudFormation. Pour plus 
d'informations, consultez Conditions pour éléments de politique JSON IAM dans le Guide de l'utilisateur 
IAM.

• Utilisez IAM Access Analyzer pour valider vos politiques IAM afin de garantir des autorisations 
sécurisées et fonctionnelles - IAM Access Analyzer valide les politiques nouvelles et existantes 
de manière à ce que les politiques IAM respectent le langage de politique IAM (JSON) et les 
bonnes pratiques IAM. IAM Access Analyzer fournit plus de 100 vérifications de politiques et des 
recommandations exploitables pour vous aider à créer des politiques sécurisées et fonctionnelles. Pour 
de plus amples informations, veuillez consulter Validation de politique IAM Access Analyzer dans le
Guide de l'utilisateur IAM.
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• Authentification multifactorielle (MFA) nécessaire. - Si vous avez un scénario qui nécessite des 
utilisateurs IAM ou utilisateurs root dans votre compte, activez une MFA pour plus de sécurité. Pour 
exiger le MFA lorsque des opérations d'API sont appelées, ajoutez des conditions MFA à vos politiques. 
Pour de plus amples informations, veuillez consulter Configuration de l'accès aux API protégé par MFA
dans le Guide de l'utilisateur IAM.

Pour plus d'informations sur les bonnes pratiques dans IAM, veuillez consulter Bonnes pratiques de 
sécurité dans IAM dans le Guide de l'utilisateur IAM.

Utilisation de la console SageMaker
Pour accéder à la console Amazon SageMaker, vous devez disposer d'un ensemble minimum 
d'autorisations. Ces autorisations doivent vous permettre de répertorier et de consulter les informations 
relatives aux ressources SageMaker de votre compte AWS. Si vous créez une politique basée sur l'identité 
qui est plus restrictive que les autorisations minimales requises, la console ne fonctionnera pas comme 
prévu pour les entités (utilisateurs et rôles IAM) tributaires de cette politique.

Pour garantir que ces entités pourront continuer à utiliser la console SageMaker, attachez également la 
politique gérée AWS suivante aux entités. Pour plus d'informations, veuillez consulter Ajout d'autorisations 
à un utilisateur dans le Guide de l'utilisateur IAM :

Vous n'avez pas besoin d'accorder les autorisations minimales de console pour les utilisateurs qui 
effectuent des appels uniquement à l'interface AWS CLI ou API AWS. Autorisez plutôt l'accès à 
uniquement aux actions qui correspondent à l'opération d'API que vous tentez d'effectuer.

Rubriques
• Autorisations requises pour utiliser la console Amazon SageMaker (p. 3397)
• Autorisations requises pour utiliser la console Amazon SageMaker Ground Truth (p. 3399)
• Autorisations requises pour utiliser la console Amazon Augmented AI (version préliminaire) (p. 3400)

Autorisations requises pour utiliser la console Amazon SageMaker

Le tableau de référence des autorisations répertorie les opérations d'API Amazon SageMaker et affiche les 
autorisations requises pour chaque opération. Pour plus d'informations sur les opérations d'API Amazon 
SageMaker, veuillez consulter Autorisations d'API Amazon SageMaker : référence des actions, des 
autorisations et des ressources (p. 3443).

Pour utiliser la console Amazon SageMaker, vous devez accorder des autorisations pour des actions 
supplémentaires. Plus précisément, la console a besoin d'autorisations qui autorisent les actions
ec2 pour afficher les sous-réseaux, les VPC et les groupes de sécurité. Le cas échéant, la console 
nécessite l'autorisation de créer des rôles d'exécution pour des tâches telles que CreateNotebook,
CreateTrainingJob et CreateModel. Accordez ces autorisations avec la politique d'autorisation 
suivante :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
          "Sid": "SageMakerApis", 
          "Effect": "Allow", 
          "Action": [ 
            "sagemaker:*" 
          ], 
          "Resource": "*" 
        }, 
        { 
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          "Sid": "VpcConfigurationForCreateForms", 
          "Effect": "Allow", 
          "Action": [ 
            "ec2:DescribeVpcs", 
            "ec2:DescribeSubnets", 
            "ec2:DescribeSecurityGroups" 
          ], 
          "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Sid":"KmsKeysForCreateForms", 
            "Effect":"Allow", 
            "Action":[ 
              "kms:DescribeKey", 
              "kms:ListAliases" 
            ], 
            "Resource":"*" 
        }, 
        { 
          "Sid": "AccessAwsMarketplaceSubscriptions", 
          "Effect": "Allow", 
          "Action": [ 
            "aws-marketplace:ViewSubscriptions" 
          ], 
          "Resource": "*" 
        }, 
        { 
          "Effect": "Allow", 
          "Action": [ 
            "codecommit:BatchGetRepositories", 
            "codecommit:CreateRepository", 
            "codecommit:GetRepository", 
            "codecommit:ListRepositories", 
            "codecommit:ListBranches", 
            "secretsmanager:CreateSecret", 
            "secretsmanager:DescribeSecret", 
            "secretsmanager:ListSecrets" 
          ], 
          "Resource": "*" 
        }, 
        { 
          "Sid":"ListAndCreateExecutionRoles", 
          "Effect":"Allow", 
          "Action":[ 
            "iam:ListRoles", 
            "iam:CreateRole", 
            "iam:CreatePolicy", 
            "iam:AttachRolePolicy" 
          ], 
          "Resource":"*" 
        }, 
        { 
          "Sid": "DescribeECRMetaData", 
          "Effect": "Allow", 
          "Action": [ 
              "ecr:Describe*" 
          ], 
          "Resource": "*" 
        }, 
        { 
          "Sid": "PassRoleForExecutionRoles", 
          "Effect": "Allow", 
          "Action": [ 
            "iam:PassRole" 
          ], 
          "Resource": "*", 
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          "Condition": { 
            "StringEquals": { 
                "iam:PassedToService": "sagemaker.amazonaws.com" 
            } 
          } 
        } 
    ]
}

Autorisations requises pour utiliser la console Amazon SageMaker Ground Truth
Pour utiliser la console Amazon SageMaker Ground Truth, vous devez accorder des autorisations pour des 
ressources supplémentaires. Plus précisément, la console a besoin d'autorisations pour AWS Marketplace 
afin d'afficher les abonnements, d'opérations Amazon Cognito pour gérer votre main-d'œuvre privée, 
d'actions Amazon S3 pour accéder à vos fichiers d'entrée et de sortie, et d'actions AWS Lambda pour 
répertorier et invoquer des fonctions. Accordez ces autorisations avec la politique d'autorisation suivante :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "GroundTruthConsole", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "aws-marketplace:DescribeListings", 
                "aws-marketplace:ViewSubscriptions", 

                "cognito-idp:AdminAddUserToGroup", 
                "cognito-idp:AdminCreateUser", 
                "cognito-idp:AdminDeleteUser", 
                "cognito-idp:AdminDisableUser", 
                "cognito-idp:AdminEnableUser", 
                "cognito-idp:AdminRemoveUserFromGroup", 
                "cognito-idp:CreateGroup", 
                "cognito-idp:CreateUserPool", 
                "cognito-idp:CreateUserPoolClient", 
                "cognito-idp:CreateUserPoolDomain", 
                "cognito-idp:DescribeUserPool", 
                "cognito-idp:DescribeUserPoolClient", 
                "cognito-idp:ListGroups", 
                "cognito-idp:ListIdentityProviders", 
                "cognito-idp:ListUsers", 
                "cognito-idp:ListUsersInGroup", 
                "cognito-idp:ListUserPoolClients", 
                "cognito-idp:ListUserPools", 
                "cognito-idp:UpdateUserPool", 
                "cognito-idp:UpdateUserPoolClient", 

                "groundtruthlabeling:DescribeConsoleJob", 
                "groundtruthlabeling:ListDatasetObjects", 
                "groundtruthlabeling:RunFilterOrSampleManifestJob", 
                "groundtruthlabeling:RunGenerateManifestByCrawlingJob", 

                "lambda:InvokeFunction", 
                "lambda:ListFunctions", 

                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject", 
                "s3:SelectObjectContent" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]

3399



Amazon SageMaker Guide du développeur
Exemples de politiques basées sur l'identité

}

Autorisations requises pour utiliser la console Amazon Augmented AI (version 
préliminaire)
Pour utiliser la console Augmented AI, vous devez accorder des autorisations pour des ressources 
supplémentaires. Accordez ces autorisations avec la politique d'autorisation suivante :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:*Algorithm", 
                "sagemaker:*Algorithms", 
                "sagemaker:*App", 
                "sagemaker:*Apps", 
                "sagemaker:*AutoMLJob", 
                "sagemaker:*AutoMLJobs", 
                "sagemaker:*CodeRepositories", 
                "sagemaker:*CodeRepository", 
                "sagemaker:*CompilationJob", 
                "sagemaker:*CompilationJobs", 
                "sagemaker:*Endpoint", 
                "sagemaker:*EndpointConfig", 
                "sagemaker:*EndpointConfigs", 
                "sagemaker:*EndpointWeightsAndCapacities", 
                "sagemaker:*Endpoints", 
                "sagemaker:*Environment", 
                "sagemaker:*EnvironmentVersion", 
                "sagemaker:*EnvironmentVersions", 
                "sagemaker:*Environments", 
                "sagemaker:*Experiment", 
                "sagemaker:*Experiments", 
                "sagemaker:*FlowDefinitions", 
                "sagemaker:*HumanLoop", 
                "sagemaker:*HumanLoops", 
                "sagemaker:*HumanTaskUi", 
                "sagemaker:*HumanTaskUis", 
                "sagemaker:*HyperParameterTuningJob", 
                "sagemaker:*HyperParameterTuningJobs", 
                "sagemaker:*LabelingJob", 
                "sagemaker:*LabelingJobs", 
                "sagemaker:*Metrics", 
                "sagemaker:*Model", 
                "sagemaker:*ModelPackage", 
                "sagemaker:*ModelPackages", 
                "sagemaker:*Models", 
                "sagemaker:*MonitoringExecutions", 
                "sagemaker:*MonitoringSchedule", 
                "sagemaker:*MonitoringSchedules", 
                "sagemaker:*NotebookInstance", 
                "sagemaker:*NotebookInstanceLifecycleConfig", 
                "sagemaker:*NotebookInstanceLifecycleConfigs", 
                "sagemaker:*NotebookInstanceUrl", 
                "sagemaker:*NotebookInstances", 
                "sagemaker:*ProcessingJob", 
                "sagemaker:*ProcessingJobs", 
                "sagemaker:*RenderUiTemplate", 
                "sagemaker:*Search", 
                "sagemaker:*SearchSuggestions", 
                "sagemaker:*Tags", 
                "sagemaker:*TrainingJob", 
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                "sagemaker:*TrainingJobs", 
                "sagemaker:*TransformJob", 
                "sagemaker:*TransformJobs", 
                "sagemaker:*Trial", 
                "sagemaker:*TrialComponent", 
                "sagemaker:*TrialComponents", 
                "sagemaker:*Trials", 
                "sagemaker:*Workteam", 
                "sagemaker:*Workteams" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:*FlowDefinition" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEqualsIfExists": { 
                    "sagemaker:WorkteamType": [ 
                        "private-crowd", 
                        "vendor-crowd" 
                    ] 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "application-autoscaling:DeleteScalingPolicy", 
                "application-autoscaling:DeleteScheduledAction", 
                "application-autoscaling:DeregisterScalableTarget", 
                "application-autoscaling:DescribeScalableTargets", 
                "application-autoscaling:DescribeScalingActivities", 
                "application-autoscaling:DescribeScalingPolicies", 
                "application-autoscaling:DescribeScheduledActions", 
                "application-autoscaling:PutScalingPolicy", 
                "application-autoscaling:PutScheduledAction", 
                "application-autoscaling:RegisterScalableTarget", 
                "aws-marketplace:ViewSubscriptions", 
                "cloudwatch:DeleteAlarms", 
                "cloudwatch:DescribeAlarms", 
                "cloudwatch:GetMetricData", 
                "cloudwatch:GetMetricStatistics", 
                "cloudwatch:ListMetrics", 
                "cloudwatch:PutMetricAlarm", 
                "cloudwatch:PutMetricData", 
                "codecommit:BatchGetRepositories", 
                "codecommit:CreateRepository", 
                "codecommit:GetRepository", 
                "codecommit:ListBranches", 
                "codecommit:ListRepositories", 
                "cognito-idp:AdminAddUserToGroup", 
                "cognito-idp:AdminCreateUser", 
                "cognito-idp:AdminDeleteUser", 
                "cognito-idp:AdminDisableUser", 
                "cognito-idp:AdminEnableUser", 
                "cognito-idp:AdminRemoveUserFromGroup", 
                "cognito-idp:CreateGroup", 
                "cognito-idp:CreateUserPool", 
                "cognito-idp:CreateUserPoolClient", 
                "cognito-idp:CreateUserPoolDomain", 
                "cognito-idp:DescribeUserPool", 
                "cognito-idp:DescribeUserPoolClient", 
                "cognito-idp:ListGroups", 

3401



Amazon SageMaker Guide du développeur
Exemples de politiques basées sur l'identité

                "cognito-idp:ListIdentityProviders", 
                "cognito-idp:ListUserPoolClients", 
                "cognito-idp:ListUserPools", 
                "cognito-idp:ListUsers", 
                "cognito-idp:ListUsersInGroup", 
                "cognito-idp:UpdateUserPool", 
                "cognito-idp:UpdateUserPoolClient", 
                "ec2:CreateNetworkInterface", 
                "ec2:CreateNetworkInterfacePermission", 
                "ec2:CreateVpcEndpoint", 
                "ec2:DeleteNetworkInterface", 
                "ec2:DeleteNetworkInterfacePermission", 
                "ec2:DescribeDhcpOptions", 
                "ec2:DescribeNetworkInterfaces", 
                "ec2:DescribeRouteTables", 
                "ec2:DescribeSecurityGroups", 
                "ec2:DescribeSubnets", 
                "ec2:DescribeVpcEndpoints", 
                "ec2:DescribeVpcs", 
                "ecr:BatchCheckLayerAvailability", 
                "ecr:BatchGetImage", 
                "ecr:CreateRepository", 
                "ecr:Describe*", 
                "ecr:GetAuthorizationToken", 
                "ecr:GetDownloadUrlForLayer", 
                "elastic-inference:Connect", 
                "elasticfilesystem:DescribeFileSystems", 
                "elasticfilesystem:DescribeMountTargets", 
                "fsx:DescribeFileSystems", 
                "glue:CreateJob", 
                "glue:DeleteJob", 
                "glue:GetJob", 
                "glue:GetJobRun", 
                "glue:GetJobRuns", 
                "glue:GetJobs", 
                "glue:ResetJobBookmark", 
                "glue:StartJobRun", 
                "glue:UpdateJob", 
                "groundtruthlabeling:*", 
                "iam:ListRoles", 
                "kms:DescribeKey", 
                "kms:ListAliases", 
                "lambda:ListFunctions", 
                "logs:CreateLogGroup", 
                "logs:CreateLogStream", 
                "logs:DescribeLogGroups", 
                "logs:DescribeLogStreams", 
                "logs:GetLogEvents", 
                "logs:PutLogEvents", 
                "sns:ListTopics" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "logs:CreateLogDelivery", 
                "logs:DeleteLogDelivery", 
                "logs:DescribeResourcePolicies", 
                "logs:GetLogDelivery", 
                "logs:ListLogDeliveries", 
                "logs:PutResourcePolicy", 
                "logs:UpdateLogDelivery" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
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        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "ecr:SetRepositoryPolicy", 
                "ecr:CompleteLayerUpload", 
                "ecr:BatchDeleteImage", 
                "ecr:UploadLayerPart", 
                "ecr:DeleteRepositoryPolicy", 
                "ecr:InitiateLayerUpload", 
                "ecr:DeleteRepository", 
                "ecr:PutImage" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:ecr:*:*:repository/*sagemaker*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "codecommit:GitPull", 
                "codecommit:GitPush" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:codecommit:*:*:*sagemaker*", 
                "arn:aws:codecommit:*:*:*SageMaker*", 
                "arn:aws:codecommit:*:*:*Sagemaker*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "secretsmanager:ListSecrets" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "secretsmanager:DescribeSecret", 
                "secretsmanager:GetSecretValue", 
                "secretsmanager:CreateSecret" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:secretsmanager:*:*:secret:AmazonSageMaker-*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "secretsmanager:DescribeSecret", 
                "secretsmanager:GetSecretValue" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "secretsmanager:ResourceTag/SageMaker": "true" 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "robomaker:CreateSimulationApplication", 
                "robomaker:DescribeSimulationApplication", 
                "robomaker:DeleteSimulationApplication" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "*" 
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            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "robomaker:CreateSimulationJob", 
                "robomaker:DescribeSimulationJob", 
                "robomaker:CancelSimulationJob" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject", 
                "s3:DeleteObject", 
                "s3:AbortMultipartUpload", 
                "s3:GetBucketCors", 
                "s3:PutBucketCors" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::*SageMaker*", 
                "arn:aws:s3:::*Sagemaker*", 
                "arn:aws:s3:::*sagemaker*", 
                "arn:aws:s3:::*aws-glue*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:CreateBucket", 
                "s3:GetBucketLocation", 
                "s3:ListBucket", 
                "s3:ListAllMyBuckets" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEqualsIgnoreCase": { 
                    "s3:ExistingObjectTag/SageMaker": "true" 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "lambda:InvokeFunction" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:lambda:*:*:function:*SageMaker*", 
                "arn:aws:lambda:*:*:function:*sagemaker*", 
                "arn:aws:lambda:*:*:function:*Sagemaker*", 
                "arn:aws:lambda:*:*:function:*LabelingFunction*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Action": "iam:CreateServiceLinkedRole", 
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            "Effect": "Allow", 
            "Resource": "arn:aws:iam::*:role/aws-service-role/sagemaker.application-
autoscaling.amazonaws.com/AWSServiceRoleForApplicationAutoScaling_SageMakerEndpoint", 
            "Condition": { 
                "StringLike": { 
                    "iam:AWSServiceName": "sagemaker.application-autoscaling.amazonaws.com" 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": "iam:CreateServiceLinkedRole", 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "iam:AWSServiceName": "robomaker.amazonaws.com" 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sns:Subscribe", 
                "sns:CreateTopic" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:sns:*:*:*SageMaker*", 
                "arn:aws:sns:*:*:*Sagemaker*", 
                "arn:aws:sns:*:*:*sagemaker*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "iam:PassRole" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:iam::*:role/*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "iam:PassedToService": [ 
                        "sagemaker.amazonaws.com", 
                        "glue.amazonaws.com", 
                        "robomaker.amazonaws.com", 
                        "states.amazonaws.com" 
                    ] 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

Autoriser les utilisateurs à afficher leurs propres autorisations
Cet exemple montre comment créer une politique qui permet aux utilisateurs IAM d'afficher les politiques 
en ligne et gérées attachées à leur identité d'utilisateur. Cette politique inclut les autorisations nécessaires 
pour réaliser cette action sur la console ou par programmation à l'aide de l'AWS CLI ou de l'API AWS.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "ViewOwnUserInfo", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
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                "iam:GetUserPolicy", 
                "iam:ListGroupsForUser", 
                "iam:ListAttachedUserPolicies", 
                "iam:ListUserPolicies", 
                "iam:GetUser" 
            ], 
            "Resource": ["arn:aws:iam::*:user/${aws:username}"] 
        }, 
        { 
            "Sid": "NavigateInConsole", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "iam:GetGroupPolicy", 
                "iam:GetPolicyVersion", 
                "iam:GetPolicy", 
                "iam:ListAttachedGroupPolicies", 
                "iam:ListGroupPolicies", 
                "iam:ListPolicyVersions", 
                "iam:ListPolicies", 
                "iam:ListUsers" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}

Contrôle de la création des ressources SageMaker avec des clés 
de condition
Contrôlez l'accès précis à la création des ressources SageMaker à l'aide de clés de condition spécifiques 
à SageMaker. Pour obtenir des informations sur l'utilisation de clés de condition dans des politiques IAM, 
veuillez consulter Éléments de politique JSON IAM : Condition dans le Guide de l'utilisateur IAM.

Les clés de condition, ainsi que les actions d'API associées, et les liens vers la documentation pertinente 
sont répertoriées dans Clés de condition pour SageMaker dans le Guide de l'utilisateur IAM.

Les exemples suivants montrent comment utiliser des clés de condition SageMaker pour contrôler l'accès.

Rubriques
• Contrôle de l'accès aux ressources SageMaker avec des clés de condition de système de 

fichiers (p. 3406)
• Limitation de l'entraînement à un VPC spécifique (p. 3408)
• Restriction de l'accès aux types de main-d'œuvre pour les tâches d'étiquetage Ground Truth et les flux 

de vérification humaine Amazon A2I (p. 3409)
• Application du chiffrement des données d'entrée (p. 3410)
• Application du chiffrement du volume de stockage d'une instance de bloc-notes (p. 3411)
• Application de l'isolement du réseau pour les tâches d'entraînement (p. 3411)
• Application d'un type d'instance spécifique pour les tâches d'entraînement (p. 3412)
• Application d'un accélérateur EI spécifique pour les tâches d'entraînement (p. 3412)
• Application de la désactivation de l'accès Internet et de l'accès racine pour la création d'instances de 

bloc-notes (p. 3412)

Contrôle de l'accès aux ressources SageMaker avec des clés de condition de 
système de fichiers
L'entraînement SageMaker fournit une infrastructure sécurisée dans laquelle exécuter l'algorithme 
d'entraînement, mais, dans certains cas, vous pouvez renforcer la défense en profondeur. Par exemple, 
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vous minimisez le risque d'exécuter du code non approuvé dans votre algorithme ou vous avez des 
mandats de sécurité spécifiques dans votre organisation. Pour ces scénarios, vous pouvez utiliser les clés 
de condition spécifiques au service suivantes dans l'élément Condition d'une politique IAM pour limiter 
l'utilisateur à des systèmes de fichiers, des répertoires, des modes d'accès (lecture/écriture, lecture seule) 
et des groupes de sécurité spécifiques.

Rubriques
• Limitation d'un utilisateur IAM à des répertoires et des modes d'accès spécifiques (p. 3407)
• Limitation d'un utilisateur IAM à un système de fichiers spécifique (p. 3408)

Limitation d'un utilisateur IAM à des répertoires et des modes d'accès spécifiques

La politique ci-dessous limite un utilisateur IAM aux répertoires /sagemaker/xgboost-dm/train et
/sagemaker/xgboost-dm/validation d'un système de fichiers EFS au mode d'accès ro (lecture 
seule) :

Note

Lorsqu'un répertoire est autorisé, tous ses sous-répertoires sont également accessibles par 
l'algorithme d'entraînement. Les autorisations POSIX sont ignorées.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "AccessToElasticFileSystem", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreateTrainingJob", 
                "sagemaker:CreateHyperParameterTuningJob" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "sagemaker:FileSystemId": "fs-12345678", 
                    "sagemaker:FileSystemAccessMode": "ro", 
                    "sagemaker:FileSystemType": "EFS", 
                    "sagemaker:FileSystemDirectoryPath": "/sagemaker/xgboost-dm/train" 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Sid": "AccessToElasticFileSystemValidation", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreateTrainingJob", 
                "sagemaker:CreateHyperParameterTuningJob" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "sagemaker:FileSystemId": "fs-12345678", 
                    "sagemaker:FileSystemAccessMode": "ro", 
                    "sagemaker:FileSystemType": "EFS", 
                    "sagemaker:FileSystemDirectoryPath": "/sagemaker/xgboost-dm/validation" 
                } 
            } 
        } 
    ]
}
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Limitation d'un utilisateur IAM à un système de fichiers spécifique

Pour empêcher un algorithme malveillant qui utilise un client d'espace utilisateur d'accéder directement 
à tout système de fichiers dans votre compte, vous pouvez limiter le trafic réseau en autorisant le 
trafic entrant à partir d'un groupe de sécurité spécifique. Dans l'exemple suivant, l'utilisateur IAM peut 
uniquement utiliser le groupe de sécurité spécifié pour accéder au système de fichiers :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "AccessToLustreFileSystem", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreateTrainingJob", 
                "sagemaker:CreateHyperParameterTuningJob" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "sagemaker:FileSystemId": "fs-12345678", 
                    "sagemaker:FileSystemAccessMode": "ro", 
                    "sagemaker:FileSystemType": "FSxLustre", 
                    "sagemaker:FileSystemDirectoryPath": "/fsx/sagemaker/xgboost/train" 
                }, 
                "ForAllValues:StringEquals": { 
                    "sagemaker:VpcSecurityGroupIds": [ 
                        "sg-12345678" 
                    ] 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

Bien que l'exemple ci-dessus puisse limiter un algorithme à un système de fichiers spécifique, il n'empêche 
pas un algorithme d'accéder à un répertoire au sein de ce système de fichiers à l'aide du client d'espace 
utilisateur. Pour pallier à cela, vous pouvez :

• Vous assurer que le système de fichiers contient uniquement des données auxquelles vous autorisez 
vos utilisateurs IAM à accéder

• Créer un rôle IAM qui limite vos utilisateurs IAM au lancement de tâches d'entraînement avec des 
algorithmes issus de référentiels ECR approuvés

Pour plus d'informations sur l'utilisation de rôles avec SageMaker, veuillez consulter Rôles SageMaker.

Limitation de l'entraînement à un VPC spécifique

Limitez un utilisateur AWS à la création de tâches d'entraînement à partir d'un Amazon VPC. Lorsqu'une 
tâche d'entraînement est créée au sein d'un VPC, vous pouvez utiliser les journaux de flux VPC pour 
contrôler l'ensemble du trafic vers et depuis le cluster d'entraînement. Pour obtenir des informations sur 
l'utilisation des journaux de flux VPC, veuillez consulter Journaux de flux VPC dans le Guide de l'utilisateur 
Amazon Virtual Private Cloud.

La politique suivante impose la création d'une tâche d'entraînement par un utilisateur IAM appelant
CreateTrainingJob depuis un VPC :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
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    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "AllowFromVpc", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreateTrainingJob", 
                "sagemaker:CreateHyperParameterTuningJob" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "ForAllValues:StringEquals": { 
                    "sagemaker:VpcSubnets": ["subnet-a1234"], 
                    "sagemaker:VpcSecurityGroupIds": ["sg12345", "sg-67890"] 
                }, 
                "Null": { 
                    "sagemaker:VpcSubnets": "false", 
                    "sagemaker:VpcSecurityGroupIds": "false" 
                } 
            } 
        } 

    ]
}

Restriction de l'accès aux types de main-d'œuvre pour les tâches d'étiquetage 
Ground Truth et les flux de vérification humaine Amazon A2I

Les équipes de travail Amazon SageMaker Ground Truth et Amazon Augmented AI font partie de l'une 
des trois équipes Types de main-d'œuvre : public (avec Amazon Mechanical Turk), privé et fournisseur. 
Pour restreindre l'accès des utilisateurs IAM à une équipe de travail spécifique à l'aide de l'un de ces 
types ou de l'ARN de l'équipe de travail, utilisez les clés de condition sagemaker:WorkteamType et/ou
sagemaker:WorkteamArn. Pour la clé de condition sagemaker:WorkteamType, utilisez les opérateurs 
de condition de chaîne. Pour la clé de condition sagemaker:WorkteamArn, utilisez les opérateurs de 
condition Amazon Resource Name (ARN). Si l'utilisateur tente de créer une tâche d'étiquetage avec une 
équipe de travail restreinte, SageMaker renvoie une erreur d'accès refusé.

Les politiques ci-dessous illustrent différentes façons d'utiliser les clés de condition
sagemaker:WorkteamArn et sagemaker:WorkteamType avec des opérateurs de condition appropriés 
et des valeurs de condition valides.

L'exemple suivant utilise la clé de condition sagemaker:WorkteamType avec l'opérateur de condition
StringEquals pour restreindre l'accès à une équipe de travail public. Il accepte les valeurs de condition 
dans le format suivant : workforcetype-crowd, où workforcetype peut être égal public, private
ou vendor.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "RestrictWorkteamType", 
            "Effect": "Deny", 
            "Action": "sagemaker:CreateLabelingJob", 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "sagemaker:WorkteamType": "public-crowd" 
                } 
            } 
        } 
    ]
}
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Les politiques suivantes montrent comment restreindre l'accès à une équipe de travail public à l'aide de la 
clé de condition sagemaker:WorkteamArn. Le premier montre comment l'utiliser avec une expression 
régulière IAM valide de l'ARN de l'équipe de travail et l'opérateur de condition ArnLike. La seconde 
montre comment l'utiliser avec l'opérateur de condition ArnEquals et l'ARN de l'équipe de travail.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "RestrictWorkteamType", 
            "Effect": "Deny", 
            "Action": "sagemaker:CreateLabelingJob", 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "ArnLike": { 
                    "sagemaker:WorkteamArn": "arn:aws:sagemaker:*:*:workteam/public-crowd/
*" 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "RestrictWorkteamType", 
            "Effect": "Deny", 
            "Action": "sagemaker:CreateLabelingJob", 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "ArnEquals": { 
                    "sagemaker:WorkteamArn": "arn:aws:sagemaker:us-
west-2:394669845002:workteam/public-crowd/default" 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

Application du chiffrement des données d'entrée

La politique suivante impose à un utilisateur IAM de spécifier une clé AWS KMS pour chiffrer les données 
d'entrée lors de la création de tâches d'entraînement, le réglage des hyperparamètres et l'étiquetage des 
tâches à l'aide de la clé de condition sagemaker:VolumeKmsKey :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "EnforceEncryption", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreateTrainingJob", 
                "sagemaker:CreateHyperParameterTuningJob", 
                "sagemaker:CreateLabelingJob", 
                "sagemaker:CreateFlowDefiniton" 
            ], 
            "Resource": "*", 
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            "Condition": { 
                "ArnEquals": { 
                    "sagemaker:VolumeKmsKey": "arn:aws:kms:us-
west-2:111122223333:key/1234abcd-12ab-34cd-56ef-1234567890ab" 
                } 
            } 
        } 

     ]
}

Application du chiffrement du volume de stockage d'une instance de bloc-notes

La politique suivante impose à un utilisateur IAM de spécifier une clé AWS KMS pour chiffrer le volume de 
stockage attaché lors de la création ou de la mise à jour d'une instance de bloc-notes à l'aide de la clé de 
condition sagemaker:VolumeKmsKey :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "EnforceEncryption", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreateNotebookInstance" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "ArnLike": { 
                    "sagemaker:VolumeKmsKey": "*key/volume-kms-key-12345" 
                } 
            } 
        } 

     ]
}

Application de l'isolement du réseau pour les tâches d'entraînement

La politique suivante impose à un utilisateur IAM d'activer l'isolement du réseau lors de la création de 
tâches d'entraînement à l'aide de la clé de condition sagemaker:NetworkIsolation :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "EnforceIsolation", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreateTrainingJob", 
                "sagemaker:CreateHyperParameterTuningJob" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "Bool": { 
                    "sagemaker:NetworkIsolation": "true" 
                } 
            } 
        } 
    ]
}
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Application d'un type d'instance spécifique pour les tâches d'entraînement

La politique suivante impose à un utilisateur IAM d'utiliser un type d'instance spécifique lors de la création 
de tâches d'entraînement à l'aide de la clé de condition sagemaker:InstanceTypes :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "EnforceInstanceType", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreateTrainingJob", 
                "sagemaker:CreateHyperParameterTuningJob" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "ForAllValues:StringLike": { 
                    "sagemaker:InstanceTypes": ["ml.c5.*"] 
                } 
            } 
        } 

     ]
}

Application d'un accélérateur EI spécifique pour les tâches d'entraînement

La politique suivante restreint un utilisateur IAM à utiliser un accélérateur Elastic Inference (EI) 
spécifique, si un accélérateur est fourni, lors de la création ou de la mise à jour d'instances de bloc-
notes et lors de la création de configurations de point de terminaison à l'aide de la clé de condition
sagemaker:AcceleratorTypes :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "EnforceAcceleratorType", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreateNotebookInstance", 
                "sagemaker:UpdateNotebookInstance", 
                "sagemaker:CreateEndpointConfig" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "ForAllValues:StringEquals": { 
                    "sagemaker:AcceleratorTypes": ["ml.eia1.medium"] 
                } 
            } 
        } 

     ]
}

Application de la désactivation de l'accès Internet et de l'accès racine pour la 
création d'instances de bloc-notes

Vous pouvez désactiver l'accès Internet et l'accès racine aux instances de bloc-notes pour mieux les 
sécuriser. Pour de plus amples informations sur le contrôle de l'accès racine à une instance de bloc-notes, 
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veuillez consulter Contrôle de l'accès racine à une instance de bloc-notes SageMaker (p. 3381). Pour de 
plus amples informations sur la désactivation de l'accès Internet pour une instance de bloc-notes, veuillez 
consulter Connecter une instance de bloc-notes dans un VPC à des ressources externes (p. 3525).

La politique suivante exige qu'un utilisateur IAM désactive l'accès réseau et l'accès racine lors de la 
création ou de la mise à jour d'une instance de bloc-notes.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "LockDownCreateNotebookInstance", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreateNotebookInstance" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "sagemaker:DirectInternetAccess": "Disabled", 
                    "sagemaker:RootAccess": "Disabled" 
                }, 
                "Null": { 
                  "sagemaker:VpcSubnets": "false", 
                  "sagemaker:VpcSecurityGroupIds": "false" 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Sid": "LockDownUpdateNotebookInstance", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:UpdateNotebookInstance" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "sagemaker:RootAccess": "Disabled" 
                } 
            } 
        } 
     ]
}

Contrôle de l'accès à l'API SageMaker à l'aide de politiques 
basées sur l'identité
Pour contrôler l'accès aux appels d'API SageMaker et les appels vers des points de terminaison hébergés 
SageMaker, utilisez les politiques IAM basées sur une identité.

Rubriques
• Restreindre l'accès aux API SageMaker et aux appels d'exécution depuis votre VPC (p. 3413)

Restreindre l'accès aux API SageMaker et aux appels d'exécution depuis votre 
VPC

Si vous configurez un point de terminaison d'interface dans votre VPC, les personnes à l'extérieur du VPC 
peuvent se connecter à l'API et à l'exécution SageMakersur Internet, sauf si vous attachez une politique 
IAM qui limite l'accès aux appels provenant du VPC à tous les utilisateurs et groupes qui ont accès à vos 
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ressources SageMaker. Pour obtenir des informations sur la création d'un VPC de point de terminaison 
d'interface pour l'API et l'exécution SageMaker, veuillez consulter Connexion à SageMaker via un point de 
terminaison d'interface VPC (p. 3526).

Important

Si vous appliquez une politique IAM semblable à l'une des politiques suivantes, les utilisateurs ne 
pourront pas accéder aux API SageMaker spécifiées via la console.

Pour restreindre l'accès aux seules connexions effectuées depuis votre VPC, créez une politique AWS 
Identity and Access Management qui restreint l'accès aux seuls appels provenant de votre VPC. Ensuite, 
ajoutez cette politique à chaque utilisateur, groupe ou rôle AWS Identity and Access Management utilisé 
pour accéder à l'API ou à l'exécution SageMaker.

Note

Cette politique autorise les connexions uniquement pour les mandataires dans un sous-réseau où 
vous avez créé un point de terminaison d'interface.

{ 
    "Id": "api-example-1", 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "EnableAPIAccess", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:*" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "aws:SourceVpc": "vpc-111bbaaa" 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

Si vous souhaitez limiter l'accès à l'API accès aux appels effectués à l'aide du point de terminaison 
d'interface, utilisez la clé de condition aws:SourceVpce au lieu de aws:SourceVpc :

{ 
    "Id": "api-example-1", 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "EnableAPIAccess", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreatePresignedNotebookInstanceUrl" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "aws:sourceVpce": [ 
                        "vpce-111bbccc", 
                        "vpce-111bbddd" 
                    ] 
                } 
            } 
        } 
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    ]
}

Limitez l'accès aux appels d'exécution et d'API SageMaker par 
adresse IP
Pour autoriser l'accès aux appels d'API SageMaker et aux appels d'exécution uniquement depuis une 
liste d'adresses IP spécifiée par vous, attachez une politique IAM qui refuse l'accès à l'API, sauf si l'appel 
provient de l'une adresse IP de la liste et est destiné à chaque utilisateur, groupe ou rôle AWS Identity 
and Access Management utilisé pour accéder à l'API ou à l'exécution. Pour obtenir des informations sur 
la création de politiques IAM, veuillez consulter Création de politiques IAM dans le Guide de l'utilisateur 
AWS Identity and Access Management. Pour spécifier la liste des adresses IP que vous souhaitez voir 
accéder à l'appel d'API, utilisez l'opérateur de condition IpAddress et la clé de contexte de condition
aws:SourceIP. Pour obtenir des informations sur les opérateurs de condition IAM, veuillez consulter
Éléments de politique JSON IAM : Opérateurs de condition dans le Guide de l'utilisateur AWS Identity and 
Access Management. Pour obtenir des informations sur les clés de contexte de condition IAM, veuillez 
consulter Clés de contexte de condition globale AWS.

Par exemple, la politique suivante autorise l'accès à CreateTrainingJob uniquement depuis des 
adresses IP dans les plages 192.0.2.0-192.0.2.255 et 203.0.113.0-203.0.113.255 :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 

        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": "sagemaker:CreateTrainingJob", 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "IpAddress": { 
                    "aws:SourceIp": [ 
                        "192.0.2.0/24", 
                        "203.0.113.0/24" 
                    ] 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

Limitez l'accès à une instance de bloc-notes par adresse IP
Pour autoriser l'accès à une instance de bloc-notes uniquement depuis une liste d'adresses IP spécifiée 
par vous, attachez une politique IAM qui refuse l'accès à CreatePresignedNotebookInstanceUrl, 
sauf si l'appel provient de l'une adresse IP de la liste et est destiné à chaque utilisateur, groupe ou rôle 
AWS Identity and Access Management utilisé pour accéder à l'instance de bloc-notes. Pour obtenir des 
informations sur la création de politiques IAM, veuillez consulter Création de politiques IAM dans le Guide 
de l'utilisateur AWS Identity and Access Management. Pour spécifier la liste des adresses IP que vous 
souhaitez voir accéder à l'instance de bloc-notes, utilisez l'opérateur de condition IpAddress et la clé de 
contexte de condition aws:SourceIP. Pour obtenir des informations sur les opérateurs de condition IAM, 
veuillez consulter Éléments de politique JSON IAM : Opérateurs de condition dans le Guide de l'utilisateur 
AWS Identity and Access Management. Pour obtenir des informations sur les clés de contexte de condition 
IAM, veuillez consulter Clés de contexte de condition globale AWS.

Par exemple, la politique suivante autorise l'accès à une instance de bloc-notes uniquement depuis des 
adresses IP dans les plages 192.0.2.0-192.0.2.255 et 203.0.113.0-203.0.113.255 :
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{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 

        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": "sagemaker:CreatePresignedNotebookInstanceUrl", 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "IpAddress": { 
                    "aws:SourceIp": [ 
                        "192.0.2.0/24", 
                        "203.0.113.0/24" 
                    ] 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

La politique restreint l'accès à l'appel vers CreatePresignedNotebookInstanceUrl et à l'URL 
renvoyée par l'appel. La politique restreint également l'accès à l'ouverture d'une instance de bloc-notes 
dans la console et est appliquée pour chaque requête HTTP et trame WebSocket qui tente de se connecter 
à l'instance de bloc-notes.

Note

L'utilisation de cette méthode pour filtrer par adresse IP n'est pas compatible lors de la connexion 
à SageMaker via un point de terminaison d'interface VPC. Pour obtenir des informations sur la 
restriction d'accès à une instance de bloc-notes lors de la connexion via un point de terminaison 
d'interface VPC, consultez Connexion à une instance de bloc-notes via un point de terminaison 
d'interface VPC. (p. 3533).

Contrôle de l'accès aux ressources SageMaker à l'aide de balises
Contrôlez l'accès à des groupes de ressources SageMaker en attachant des balises aux ressources et en 
spécifiant des conditions ResourceTag dans les politiques IAM.

Note

Les politiques basées sur des balises ne peuvent pas restreindre les appels d'API suivants :

• DeleteImageVersion
• DescribeImageVersion
• ListAlgorithms
• ListCodeRepositories
• ListCompilationJobs
• ListEndpointConfigs
• ListEndpoints
• ListFlowDefinitions
• ListHumanTaskUis
• ListHyperparameterTuningJobs
• ListLabelingJobs
• ListLabelingJobsForWorkteam
• ListModelPackages
• ListModels
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• ListNotebookInstanceLifecycleConfigs
• ListNotebookInstances
• ListSubscribedWorkteams
• ListTags
• ListProcessingJobs
• ListTrainingJobs
• ListTrainingJobsForHyperParameterTuningJob
• ListTransformJobs
• ListWorkteams
• Search

Par exemple, supposons que vous avez défini deux groupes IAM différents nommés DevTeam1 et
DevTeam2 dans votre compte AWS. Supposons également que vous avez créé 10 instances de bloc-
notes, dont 5 sont utilisées pour un projet, et 5 autres pour un second projet. Vous voulez autoriser les 
membres de DevTeam1 à passer des appels d'API sur les instances de bloc-notes utilisées pour le premier 
projet, et les membres de DevTeam2 à passer des appels d'API sur les instances de bloc-notes utilisées 
pour le deuxième projet.

Pour contrôler l'accès aux appels d'API (exemple)

1. Ajoutez une balise avec la clé Project et la valeur A aux instances de bloc-notes utilisées pour le 
premier projet. Pour obtenir des informations sur l'ajout de balises à des ressources SageMaker, 
consultez AddTags.

2. Ajoutez une balise avec la clé Project et la valeur B aux instances de bloc-notes utilisées pour le 
second projet.

3. Créez une politique IAM avec une condition ResourceTag qui refuse l'accès aux instances de bloc-
notes utilisées pour le second projet, et associez cette politique à DevTeam1. Voici un exemple de 
politique qui refuse tous les appels d'API sur n'importe quelle instance de bloc-notes avec une balise 
comportant une clé Project et une valeur B :

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": "sagemaker:*", 
      "Resource": "*" 
    }, 
    { 
      "Effect": "Deny", 
      "Action": "sagemaker:*", 
      "Resource": "*", 
      "Condition": { 
        "StringEquals": { 
          "sagemaker:ResourceTag/Project": "B" 
        } 
      } 
    }, 
    { 
      "Effect": "Deny", 
      "Action": [ 
        "sagemaker:AddTags", 
        "sagemaker:DeleteTags" 
      ], 
      "Resource": "*" 
    } 
  ]
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}

Pour obtenir des informations sur la création de politiques IAM et leur attachement à des identités, 
veuillez consulter Contrôle de l'accès à l'aide des politiques dans le Guide de l'utilisateur AWS Identity 
and Access Management.

4. Créez une politique IAM avec une condition ResourceTag qui refuse l'accès aux instances de bloc-
notes utilisées pour le premier projet, et associez cette politique à DevTeam2. Voici un exemple de 
politique qui refuse tous les appels d'API sur n'importe quelle instance de bloc-notes avec une balise 
comportant une clé Project et une valeur A :

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": "sagemaker:*", 
      "Resource": "*" 
    }, 
    { 
      "Effect": "Deny", 
      "Action": "sagemaker:*", 
      "Resource": "*", 
      "Condition": { 
        "StringEquals": { 
          "sagemaker:ResourceTag/Project": "A" 
        } 
      } 
    }, 
    { 
      "Effect": "Deny", 
      "Action": [ 
        "sagemaker:AddTags", 
        "sagemaker:DeleteTags" 
      ], 
      "Resource": "*" 
    } 
  ]
}

Demander la présence ou l'absence de balises pour les appels 
d'API
Demander la présence ou l'absence de balises spécifiques ou de valeurs de balises spécifiques à l'aide de 
clés de condition RequestTag dans une politique IAM. Par exemple, si vous souhaitez exiger que chaque 
point de terminaison créé par un membre d'un groupe IAM doive être créé avec une balise comportant la 
clé environment et la valeur dev, créez une politique comme suit :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": "sagemaker:CreateEndpoint", 
            "Resource": "arn:aws:sagemaker:*:*:endpoint/*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "aws:RequestTag/environment": "dev" 
                } 
            } 

3418

https://docs.aws.amazon.com/IAM/latest/UserGuide/access_controlling.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Prévention du problème de l'adjoint confus entre services

        } 
    ]
}

Prévention du problème de l'adjoint confus entre 
services
Le problème de l'adjoint confus est un problème de sécurité dans lequel une entité qui n'a pas l'autorisation 
d'effectuer une action peut contraindre une entité plus privilégiée à effectuer cette action. Dans AWS, 
l'emprunt d'identité entre services peut entraîner le problème de député confus. L'usurpation d'identité 
entre services peut se produire lorsqu'un service (le service appelant) appelle un autre service (le service 
appelé). Le service appelant peut être manipulé et ses autorisations utilisées pour agir sur les ressources 
d'un autre client auxquelles on ne serait pas autorisé d'accéder autrement. Pour éviter cela, AWS fournit 
des outils qui vous aident à protéger vos données pour tous les services avec des principaux de service qui 
ont eu accès aux ressources de votre compte.

Lisez ce qui suit pour obtenir des conseils généraux ou accédez à un exemple pour une fonctionnalité 
spécifique de SageMaker :

Rubriques
• Limiter les autorisations avec des clés de condition globale  (p. 3419)
• SageMaker Edge Manager  (p. 3420)
• Des images SageMaker  (p. 3420)
• Inférence SageMaker  (p. 3421)
• Tâches de transformation par lots SageMaker (p. 3421)
• Marketplace SageMaker  (p. 3422)
• SageMaker Neo  (p. 3422)
• SageMaker Pipelines  (p. 3423)
• Tâches de traitement SageMaker  (p. 3423)
• SageMaker Studio  (p. 3424)
• Tâches d'entraînement SageMaker  (p. 3424)

Limiter les autorisations avec des clés de condition globale
Nous recommandons d'utiliser les clés de condition globale aws:SourceArn et aws:SourceAccount
dans les politiques de ressources pour limiter les autorisations que Amazon SageMaker donne à un 
autre service pour la ressource. Si vous utilisez les deux clés de condition globale et que la valeur de
aws:SourceArn contient l'ID de compte, la valeur de aws:SourceAccount et le compte indiqué dans 
la valeur de aws:SourceArn doivent utiliser le même ID de compte lorsqu'il est utilisé dans la même 
déclaration de politique. Utilisez aws:SourceArn si vous souhaitez qu'une seule ressource soit associée 
à l'accès entre services. Utilisez aws:SourceAccount si vous souhaitez autoriser toute ressource de ce 
compte à être associée à l'utilisation entre services.

Le moyen le plus efficace de se protéger contre le problème de député confus consiste à utiliser la clé 
de condition globale aws:SourceArn avec l'ARN complet de la ressource. Si vous ne connaissez pas 
l'ARN complet de la ressource ou si vous spécifiez plusieurs ressources, utilisez la clé de condition globale
aws:SourceArn avec des caractères génériques (*) pour les parties inconnues de l'ARN. Par exemple,
arn:aws:sagemaker:*:123456789012:*.

L'exemple suivant montre comment utiliser les clés de condition globale aws:SourceArn et
aws:SourceAccount dans SageMaker afin d'éviter le problème de l'adjoint confus.
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{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": { 
    "Sid": "ConfusedDeputyPreventionExamplePolicy", 
    "Effect": "Allow", 
    "Principal": { 
      "Service": "sagemaker.amazonaws.com" 
    }, 
    # Specify an action and resource policy for another service 
    "Action": "service:ActionName", 
    "Resource": [ 
      "arn:aws:service:::ResourceName/*" 
    ], 
    "Condition": { 
      "ArnLike": { 
        "aws:SourceArn": "arn:partition:sagemaker:region:123456789012:*" 
      }, 
      "StringEquals": { 
        "aws:SourceAccount": "123456789012" 
      } 
    } 
  }
}

SageMaker Edge Manager
L'exemple suivant montre comment vous pouvez utiliser la clé de condition globale aws:SourceArn pour 
empêcher le problème d'adjoint confus entre services pour SageMaker Edge Manager créé avec le numéro 
de compte 123456789012 dans la région us-west-2.

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": { 
      "Effect": "Allow", 
      "Principal": { "Service": "sagemaker.amazonaws.com" }, 
      "Action": "sts:AssumeRole", 
      "Condition": { 
        "ArnLike": { 
          "aws:SourceArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:123456789012:*" 
      } 
    } 
  }
}

Vous pouvez remplacer aws:SourceArn dans ce modèle par l'ARN complet d'une tâche de compression 
spécifique pour limiter davantage les autorisations.

Des images SageMaker
L'exemple suivant montre comment utiliser la clé de condition globale aws:SourceArn dans SageMaker 
afin d'éviter le problème de l'adjoint confus pour les images SageMaker. Utilisez ce modèle avec Image ou
ImageVersion. Cet exemple utilise un ImageVersionenregistrement d'ARN avec le numéro de compte
123456789012. Notez que puisque le numéro de compte fait partie de la valeur aws:SourceArn, vous 
n'avez pas besoin de spécifier une valeur aws:SourceAccount.

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": { 
    "Effect": "Allow", 
    "Principal": { "Service": "sagemaker.amazonaws.com" }, 
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    "Action": "sts:AssumeRole", 
    "Condition": { 
      "ArnLike": { 
        "aws:SourceArn": "arn:partition:sagemaker:us-west-2:123456789012:image-version" 
      } 
    } 
  }
}

Ne remplacez pas aws:SourceArn dans ce modèle par l'ARN complet d'une image spécifique ou d'une 
version d'image. L'ARN doit être dans le format fourni ci-dessus et spécifier soit image ou image-
version. L'espace réservé partition doit désigner soit une partition commerciale AWS (aws) ou 
une partition AWS en Chine (aws-cn), selon l'emplacement d'exécution de l'image ou de la version de 
l'image. De même, l'espace réservé region de l'ARN peut correspondre à n'importe quelle région valide
où SageMaker Pipelines est disponible.

Inférence SageMaker
L'exemple suivant montre comment vous pouvez utiliser la clé de condition globale aws:SourceArn pour 
éviter le problème d'adjoint confus interservice pour l'inférence SageMaker en temps réel, sans serveur et
asynchrone. Notez que puisque le numéro de compte fait partie de la valeur aws:SourceArn, vous n'avez 
pas besoin de spécifier une valeur aws:SourceAccount.

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": { 
    "Effect": "Allow", 
    "Principal": { "Service": "sagemaker.amazonaws.com" }, 
    "Action": "sts:AssumeRole", 
    "Condition": { 
      "ArnLike": { 
        "aws:SourceArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:123456789012:*" 
      } 
    } 
  }
}

Ne remplacez pas aws:SourceArn dans ce modèle par le NRA complet d'un modèle ou d'un point de 
terminaison spécifique. L'ARN doit être dans le format fourni ci-dessus. L'astérisque dans le modèle ARN 
n'est pas un caractère générique et ne doit pas être modifié.

Tâches de transformation par lots SageMaker
L'exemple suivant montre comment vous pouvez utiliser la clé de condition globale aws:SourceArn
pour empêcher le problème de l'adjoint confus entre services pour les tâches de transformation par 
lots SageMaker créées avec le numéro de compte 123456789012 dans la région us-west-2. Notez 
que puisque le numéro de compte figure dans l'ARN, vous n'avez pas besoin de spécifier une valeur
aws:SourceAccount.

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Principal": { 
        "Service": "sagemaker.amazonaws.com" 
      }, 
      "Action": "sts:AssumeRole", 
      "Condition": { 
        "ArnLike": { 
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          "aws:SourceArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:123456789012:transform-job/*" 
        } 
      } 
    } 
  ]
}

Vous pouvez remplacer aws:SourceArn dans ce modèle par l'ARN complet d'une tâche de 
transformation par lots spécifique pour limiter davantage les autorisations.

Marketplace SageMaker
L'exemple suivant montre comment vous pouvez utiliser la clé de condition globale aws:SourceArn pour 
empêcher le problème d'adjoint confus entre services pour les ressources SageMaker Marketplace créées 
avec le numéro de compte 123456789012 dans la région us-west-2. Notez que puisque le numéro de 
compte figure dans l'ARN, vous n'avez pas besoin de spécifier une valeur aws:SourceAccount.

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Principal": { 
        "Service": "sagemaker.amazonaws.com" 
      }, 
      "Action": "sts:AssumeRole", 
      "Condition": { 
        "ArnLike": { 
          "aws:SourceArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:123456789012:*" 
        } 
      } 
    } 
  ]
}

Ne remplacez pas aws:SourceArn dans ce modèle par l'ARN complet d'un package d'algorithme ou 
de modèle spécifique. L'ARN doit être dans le format fourni ci-dessus. L'astérisque du modèle d'ARN 
remplace un caractère générique et couvre toutes les tâches d'entraînement, les modèles et les tâches de 
transformation par lots issues des étapes de validation, ainsi que les packages d'algorithmes et de modèles 
publiés sur SageMaker Marketplace.

SageMaker Neo
L'exemple suivant montre comment vous pouvez utiliser la clé de condition globale aws:SourceArn
pour empêcher le problème d'adjoint confus entre services pour les tâches de compilation de SageMaker 
Neo créées avec le numéro de compte 123456789012 dans la région us-west-2. Notez que 
puisque le numéro de compte figure dans l'ARN, vous n'avez pas besoin de spécifier une valeur
aws:SourceAccount.

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Principal": { 
        "Service": "sagemaker.amazonaws.com" 
      }, 
      "Action": "sts:AssumeRole", 
      "Condition": { 
        "ArnLike": { 
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          "aws:SourceArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:123456789012:compilation-job/*" 
        } 
      } 
    } 
  ]
}

Vous pouvez remplacer aws:SourceArn dans ce modèle par l'ARN complet d'une tâche de compilation 
spécifique pour limiter davantage les autorisations.

SageMaker Pipelines
L'exemple suivant montre comment utiliser la clé de condition globale aws:SourceArn pour empêcher 
le problème d'adjoint confus entre services pour SageMaker Pipelines en utilisant les enregistrements 
d'exécution de pipeline issus d'un ou de plusieurs pipelines. Notez que puisque le numéro de compte figure 
dans l'ARN, vous n'avez pas besoin de spécifier une valeur aws:SourceAccount.

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Principal": { 
        "Service": "sagemaker.amazonaws.com" 
      }, 
      "Action": "sts:AssumeRole", 
      "Condition": { 
        "ArnLike": { 
          "aws:SourceArn": "arn:partition:sagemaker:region:123456789012:pipeline/
mypipeline/*" 
        } 
      } 
    } 
  ]
}

Ne remplacez pas aws:SourceArn dans ce modèle par l'ARN complet d'une exécution de pipeline 
spécifique. L'ARN doit être dans le format fourni ci-dessus. L'espace réservé partition doit désigner 
soit une partition commerciale AWS (aws) ou une partition AWS en Chine (aws-cn), selon l'emplacement 
d'exécution du pipeline. De même, l'espace réservé region de l'ARN peut correspondre à n'importe quelle
région valide où SageMaker Pipelines est disponible.

L'astérisque du modèle d'ARN correspond à un caractère générique et couvre toutes les exécutions 
d'un pipeline nommé mypipeline. Pour activer les autorisations AssumeRole pour tous les pipelines 
du compte 123456789012 plutôt qu'un pipeline spécifique, aws:SourceArn prend alors la valeur
arn:aws:sagemaker:*:123456789012:pipeline/*.

Tâches de traitement SageMaker
L'exemple suivant montre comment vous pouvez utiliser la clé de condition globale aws:SourceArn pour 
empêcher le problème d'adjoint confus entre services pour les tâches de traitement SageMaker créées 
avec le numéro de compte 123456789012 dans la région us-west-2. Notez que puisque le numéro de 
compte figure dans l'ARN, vous n'avez pas besoin de spécifier une valeur aws:SourceAccount.

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Principal": { 
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        "Service": "sagemaker.amazonaws.com" 
      }, 
      "Action": "sts:AssumeRole", 
      "Condition": { 
        "ArnLike": { 
          "aws:SourceArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:123456789012:processing-job/*" 
        } 
      } 
    } 
  ]
}

Vous pouvez remplacer aws:SourceArn dans ce modèle par l'ARN complet d'une tâche de traitement 
spécifique pour limiter davantage les autorisations.

SageMaker Studio
L'exemple suivant montre comment vous pouvez utiliser la clé de condition globale aws:SourceArn pour 
empêcher le problème d'adjoint confus entre services pour SageMaker Studio créé avec le numéro de 
compte 123456789012 dans la région us-west-2. Notez que puisque le numéro de compte fait partie de 
la valeur aws:SourceArn, vous n'avez pas besoin de spécifier une valeur aws:SourceAccount.

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Principal": { 
        "Service": "sagemaker.amazonaws.com" 
      }, 
      "Action": "sts:AssumeRole", 
      "Condition": { 
        "ArnLike": { 
          "aws:SourceArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:123456789012:*" 
        } 
      } 
    } 
  ]
}

Ne remplacez pas aws:SourceArn dans ce modèle par l'ARN complet d'une application Studio, d'un profil 
utilisateur ou d'un domaine spécifique. L'ARN doit être dans le format fourni dans l'exemple précédent. 
L'astérisque dans le modèle ARN n'est pas un caractère générique et ne doit pas être modifié.

Tâches d'entraînement SageMaker
L'exemple suivant montre comment vous pouvez utiliser la clé de condition globale aws:SourceArn pour 
empêcher le problème d'adjoint confus entre services pour les tâches d'entraînement SageMaker créées 
avec le numéro de compte 123456789012 dans la région us-west-2. Notez que puisque le numéro de 
compte figure dans l'ARN, vous n'avez pas besoin de spécifier une valeur aws:SourceAccount.

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Principal": { 
        "Service": "sagemaker.amazonaws.com" 
      }, 
      "Action": "sts:AssumeRole", 
      "Condition": { 
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        "ArnLike": { 
          "aws:SourceArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:123456789012:training-job/*" 
        } 
      } 
    } 
  ]
}

Vous pouvez remplacer aws:SourceArn dans ce modèle par l'ARN complet d'une tâche d'entraînement 
spécifique pour limiter davantage les autorisations.

Suivant

Pour plus d'informations sur la gestion des rôles d'exécution, consultez la rubrique SageMaker Roles
(Rôles SageMaker).

Rôles SageMaker
En tant que service géré, Amazon SageMaker effectue des opérations en votre nom sur le matériel AWS 
géré par SageMaker. SageMaker ne peut effectuer que les opérations autorisées par l'utilisateur.

Un utilisateur SageMaker peut accorder ces autorisations avec un rôle IAM (appelé rôle d'exécution).

Pour créer et utiliser un rôle d'exécution disponible localement, vous pouvez utiliser les procédures 
suivantes.

Obtention du rôle d'exécution
Vous pouvez chercher le rôle d'exécution IAM des manières suivantes :

Depuis le bloc-notes

Lorsque vous exécutez un bloc-notes dans SageMaker (depuis la console SageMaker ou SageMaker 
Studio), vous pouvez accéder au rôle d'exécution avec le code suivant :

sagemaker_session = sagemaker.Session()
role = sagemaker.get_execution_role()

Note

Le rôle d'exécution est disponible uniquement lors de l'exécution d'un bloc-notes dans SageMaker. 
Si vous exécutez get_execution_role dans un bloc-notes qui n'est pas sur SageMaker, 
attendez-vous à une erreur « région ».

À partir de la console SageMaker

Sous Notebook > Notebook instances (Bloc-notes > Instances de bloc-notes), sélectionnez le bloc-notes. 
L'ARN est fourni dans la section Permissions and encryption (Autorisations et chiffrement).

Créer un rôle d'exécution
Utilisez la procédure suivante pour créer un rôle d'exécution avec la politique gérée IAM,
AmazonSageMakerFullAccess, attachée. Si votre cas d'utilisation nécessite des autorisations plus 
détaillées, utilisez d'autres sections de cette page pour créer un rôle d'exécution qui répond aux besoins de 
votre entreprise.

Important

La politique gérée IAM, AmazonSageMakerFullAccess, utilisée dans la procédure suivante, 
n'accorde que l'autorisation du rôle d'exécution pour effectuer certaines actions Amazon S3 sur 
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des compartiments ou des objets avec SageMaker, Sagemaker, sagemaker, ou aws-glue
dans le nom. Pour savoir comment ajouter une politique supplémentaire à un rôle d'exécution pour 
lui accorder l'accès à d'autres compartiments et objets Amazon S3, veuillez consulter Ajouter des 
autorisations Amazon S3 supplémentaires à un rôle d'exécution SageMaker (p. 3426).

Pour créer un rôle

1. Ouvrez la console IAM à l'adresse https://console.aws.amazon.com/iam/.
2. Sélectionnez Roles (Rôles), puis sélectionnez Create role (Créer un rôle).
3. Sélectionnez SageMaker.
4. Sélectionnez Next: Permissions (Suivant : Autorisations).
5. La politique gérée IAM, AmazonSageMakerFullAccess, est automatiquement attachée à ce rôle. 

Pour afficher les autorisations incluses dans cette politique, sélectionnez la flèche latérale en regard du 
nom de la politique. Sélectionnez Next: Tags (Suivant : Balises).

6. (Facultatif) Ajoutez des balises et sélectionnez Next: Review (Suivant : Vérification).
7. Nommez le rôle dans le champ de texte sous Role name (Nom de rôle) et sélectionnez Create role 

(Créer un rôle).
8. Dans la section Roles (Rôles) de la console IAM, sélectionnez le rôle que vous venez de créer. Si 

nécessaire, utilisez la zone de texte pour rechercher le rôle à l'aide du nom de rôle que vous avez saisi 
à l'étape 7.

9. Sur la page de résumé, prenez note de l'ARN.

Avec un ARN connu pour votre rôle, vous pouvez vérifier le rôle par programme lors de l'exécution du bloc-
notes localement ou sur SageMaker. Remplacez RoleName par votre ARN connu :

try: 
    role = sagemaker.get_execution_role()
except ValueError: 
    iam = boto3.client('iam') 
    role = iam.get_role(RoleName='AmazonSageMaker-ExecutionRole-20201200T100000')['Role']
['Arn']

Ajouter des autorisations Amazon S3 supplémentaires à un rôle d'exécution 
SageMaker
Lorsque vous utilisez une fonction SageMaker avec des ressources dans Amazon S3, telles que 
des données d'entrée, le rôle d'exécution que vous spécifiez dans votre requête (par exemple,
CreateTrainingJob) est utilisé pour accéder à ces ressources.

Si vous attachez la politique gérée IAM, AmazonSageMakerFullAccess, à un rôle d'exécution, ce 
rôle a l'autorisation d'effectuer certaines actions Amazon S3 sur des compartiments ou des objets avec
SageMaker, Sagemaker, sagemaker, ou aws-glue dans le nom. Elle a également l'autorisation 
d'effectuer les opérations suivantes sur n'importe quelle ressource Amazon S3 :

"s3:CreateBucket",  
"s3:GetBucketLocation",
"s3:ListBucket",
"s3:ListAllMyBuckets",
"s3:GetBucketCors",
"s3:PutBucketCors"

Pour accorder à un rôle d'exécution des autorisations pour accéder à un ou plusieurs compartiments 
spécifiques dans Amazon S3, vous pouvez attacher une politique similaire à la suivante au 
rôle. Cette politique accorde une autorisation de rôle IAM pour effectuer toutes les actions que
AmazonSageMakerFullAccess autorise, mais restreint cet accès aux compartiments DOC-EXAMPLE-
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BUCKET1 et DOC-EXAMPLE-BUCKET2. Reportez-vous à la documentation de sécurité de la fonction 
SageMaker spécifique que vous utilisez pour en savoir plus sur les autorisations Amazon S3 requises pour 
cette fonction.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject", 
                "s3:DeleteObject", 
                "s3:AbortMultipartUpload" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::DOC-EXAMPLE-BUCKET1/*", 
                "arn:aws:s3:::DOC-EXAMPLE-BUCKET2/*" 
            ] 
        },  
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:CreateBucket", 
                "s3:GetBucketLocation", 
                "s3:ListBucket", 
                "s3:ListAllMyBuckets", 
                "s3:GetBucketCors", 
                "s3:PutBucketCors" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetBucketAcl", 
                "s3:PutObjectAcl" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::DOC-EXAMPLE-BUCKET1", 
                "arn:aws:s3:::DOC-EXAMPLE-BUCKET2" 
            ] 
        } 
    ]
}

Transmission de rôles
Les actions telles que la transmission d'un rôle entre les services sont une fonction courante au sein de 
SageMaker. Vous pouvez trouver plus d'informations sur Actions, ressources et clés de condition pour 
Amazon SageMaker dans le Guide de l'utilisateur IAM.

Vous transmettez le rôle (iam:PassRole) lors de ces appels d'API : CreateAutoMLJob,
CreateCompilationJob, CreateDomain, CreateFlowDefiniton,
CreateHyperParameterTuningJob, CreateImage, CreateLabelingJob, CreateModel,
CreateMonitoringSchedule, CreateNotebookInstance, CreateProcessingJob,
CreateTrainingJob, CreateUserProfile, RenderUiTemplate et UpdateImage.

Vous attachez la politique d'approbation suivante au rôle IAM qui octroie les autorisations principales 
SageMaker pour assumer le rôle ; il s'agit de la même pour tous les rôles d'exécution :

{ 
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    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Principal": { 
                "Service": "sagemaker.amazonaws.com" 
            }, 
            "Action": "sts:AssumeRole" 
        } 
    ]
}

Les autorisations que vous devez accorder au rôle varient en fonction de l'API que vous appelez. Les 
sections suivantes présentent ces autorisations.

Note

Au lieu de gérer les autorisations en créant une politique d'autorisation, vous pouvez utiliser la 
politique d'autorisation AmazonSageMakerFullAccess gérée par AWS. Les autorisations de 
cette politique, que vous utilisez pour effectuer des actions dans SageMaker, sont relativement 
vastes. Pour obtenir la liste des autorisations de la politique, y compris des informations sur 
les raisons de l'ajout d'un grand nombre de ces autorisations, consultez Politique AWS gérée : 
AmazonSageMakerFullAccess (p. 3462). Si vous préférez créer des politiques personnalisées 
et gérer les autorisations de sorte à les limiter aux actions que vous devez effectuer avec le rôle 
d'exécution uniquement, consultez les rubriques suivantes.

Important

Si vous rencontrez des problèmes, consultez Résolution de problèmes pour identité et accès 
Amazon SageMaker (p. 3518).

Pour plus d'informations sur les rôles IAM, consultez Rôles IAM dans le Guide de l'utilisateur IAM.

Rubriques
• API CreateAutoMLJob : autorisations de rôle d'exécution (p. 3428)
• API CreateDomain : autorisations de rôle d'exécution (p. 3430)
• API CreateImage et UpdateImage : autorisations de rôle d'exécution (p. 3431)
• API CreateNotebookInstance : autorisations de rôle d'exécution (p. 3431)
• API CreateHyperParameterTuningJob : autorisations de rôle d'exécution (p. 3434)
• API CreateProcessingJob : Autorisations de rôle d'exécution (p. 3437)
• API CreateTrainingJob : autorisations de rôle d'exécution (p. 3439)
• API CreateModel : autorisations de rôle d'exécution (p. 3441)

API CreateAutoMLJob : autorisations de rôle d'exécution
Pour un rôle d'exécution que vous pouvez transmettre dans une demande d'API CreateAutoMLJob, vous 
pouvez attacher la politique d'autorisation minimum suivante au rôle :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "iam:PassRole" 
            ], 
            "Resource": "*", 

3428

https://docs.aws.amazon.com/IAM/latest/UserGuide/id_roles.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Rôles SageMaker

            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "iam:PassedToService": "sagemaker.amazonaws.com" 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:DescribeEndpointConfig", 
                "sagemaker:DescribeModel", 
                "sagemaker:InvokeEndpoint", 
                "sagemaker:ListTags", 
                "sagemaker:DescribeEndpoint", 
                "sagemaker:CreateModel", 
                "sagemaker:CreateEndpointConfig", 
                "sagemaker:CreateEndpoint", 
                "sagemaker:DeleteModel", 
                "sagemaker:DeleteEndpointConfig", 
                "sagemaker:DeleteEndpoint", 
                "cloudwatch:PutMetricData", 
                "logs:CreateLogStream", 
                "logs:PutLogEvents", 
                "logs:CreateLogGroup", 
                "logs:DescribeLogStreams", 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject", 
                "s3:ListBucket", 
                "ecr:GetAuthorizationToken", 
                "ecr:BatchCheckLayerAvailability", 
                "ecr:GetDownloadUrlForLayer", 
                "ecr:BatchGetImage" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}

Si vous spécifiez un VPC privé pour votre tâche AutoML, ajoutez les autorisations suivantes :

{ 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
        "ec2:CreateNetworkInterface", 
        "ec2:CreateNetworkInterfacePermission", 
        "ec2:DeleteNetworkInterface", 
        "ec2:DeleteNetworkInterfacePermission", 
        "ec2:DescribeNetworkInterfaces", 
        "ec2:DescribeVpcs", 
        "ec2:DescribeDhcpOptions", 
        "ec2:DescribeSubnets", 
        "ec2:DescribeSecurityGroups" 
    ]
}

Si les entrées sont chiffrées à l'aide du chiffrement côté serveur avec une clé gérée par AWS KMS (SSE-
KMS), ajoutez les autorisations suivantes :

{ 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
        "kms:Decrypt" 
    ]
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}

Si vous spécifiez une clé KMS dans la configuration de sortie de la tâche AutoML, ajoutez les autorisations 
suivantes :

{ 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
    "kms:Encrypt" 
    ]
}

Si vous spécifiez une clé KMS de volume dans la configuration des ressources de la tâche AutoML, ajoutez 
les autorisations suivantes :

{ 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
    "kms:CreateGrant" 
    ]
}

API CreateDomain : autorisations de rôle d'exécution
Le rôle d'exécution pour les domaines avec IAM Identity Center et le rôle d'utilisateur/exécution pour les 
domaines IAM ont besoin des autorisations suivantes lorsque vous transmettez une clé gérée par le client 
AWS KMS comme KmsKeyId dans la demande d'API CreateDomain. Les autorisations sont appliquées 
au cours de l'appel d'API CreateApp.

Pour un rôle d'exécution que vous pouvez transmettre dans la demande d'API CreateDomain, vous 
pouvez attacher la politique d'autorisation suivante au rôle :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "kms:CreateGrant", 
                "kms:DescribeKey" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:kms:region:account-id:key/kms-key-id" 
        } 
    ]
}

De même, si les autorisations sont spécifiées dans une politique KMS, vous pouvez attacher la politique 
suivante au rôle :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "Allow use of the key", 
            "Effect": "Allow", 
            "Principal": { 
                "AWS": [ 
                    "arn:aws:iam::account-id:role/ExecutionRole" 
                ] 
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            }, 
            "Action": [ 
                "kms:CreateGrant", 
                "kms:DescribeKey" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}

API CreateImage et UpdateImage : autorisations de rôle 
d'exécution
Pour un rôle d'exécution que vous pouvez transmettre dans une demande d'API CreateImage ou
UpdateImage, vous pouvez attacher la politique d'autorisation suivante au rôle :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "ecr:BatchGetImage", 
                "ecr:GetDownloadUrlForLayer" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "iam:PassRole" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "iam:PassedToService": "sagemaker.amazonaws.com" 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

API CreateNotebookInstance : autorisations de rôle d'exécution
Les autorisations que vous accordez au rôle d'exécution pour appeler l'API CreateNotebookInstance
dépendent de la façon dont vous prévoyez d'utiliser l'instance de bloc-notes. Si vous prévoyez de l'utiliser 
pour appeler les API SageMaker et transmettre le même rôle lors de l'appel des API CreateTrainingJob
et CreateModel, attachez la politique d'autorisation suivante au rôle :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:*", 
                "ecr:GetAuthorizationToken", 
                "ecr:GetDownloadUrlForLayer", 
                "ecr:BatchGetImage", 
                "ecr:BatchCheckLayerAvailability", 
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                "ecr:SetRepositoryPolicy", 
                "ecr:CompleteLayerUpload", 
                "ecr:BatchDeleteImage", 
                "ecr:UploadLayerPart", 
                "ecr:DeleteRepositoryPolicy", 
                "ecr:InitiateLayerUpload", 
                "ecr:DeleteRepository", 
                "ecr:PutImage", 
                "ecr:CreateRepository", 
                "cloudwatch:PutMetricData", 
                "cloudwatch:GetMetricData", 
                "cloudwatch:GetMetricStatistics", 
                "cloudwatch:ListMetrics", 
                "logs:CreateLogGroup", 
                "logs:CreateLogStream", 
                "logs:DescribeLogStreams", 
                "logs:PutLogEvents", 
                "logs:GetLogEvents", 
                "s3:CreateBucket", 
                "s3:ListBucket", 
                "s3:GetBucketLocation", 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject", 
                "s3:DeleteObject", 
                "robomaker:CreateSimulationApplication", 
                "robomaker:DescribeSimulationApplication", 
                "robomaker:DeleteSimulationApplication", 
                "robomaker:CreateSimulationJob", 
                "robomaker:DescribeSimulationJob", 
                "robomaker:CancelSimulationJob", 
                "ec2:CreateVpcEndpoint", 
                "ec2:DescribeRouteTables", 
                "elasticfilesystem:DescribeMountTargets" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "codecommit:GitPull", 
                "codecommit:GitPush" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:codecommit:*:*:*sagemaker*", 
                "arn:aws:codecommit:*:*:*SageMaker*", 
                "arn:aws:codecommit:*:*:*Sagemaker*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "iam:PassRole" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "iam:PassedToService": "sagemaker.amazonaws.com" 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

Pour restreindre les autorisations, limitez-les aux ressources Amazon S3 et Amazon ECR spécifiques, en 
limitant "Resource": "*" comme suit :
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{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:*", 
                "ecr:GetAuthorizationToken", 
                "cloudwatch:PutMetricData", 
                "logs:CreateLogGroup", 
                "logs:CreateLogStream", 
                "logs:DescribeLogStreams", 
                "logs:PutLogEvents", 
                "logs:GetLogEvents" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "iam:PassRole" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "iam:PassedToService": "sagemaker.amazonaws.com" 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:ListBucket" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::inputbucket" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject", 
                "s3:DeleteObject" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::inputbucket/object1", 
                "arn:aws:s3:::outputbucket/path", 
                "arn:aws:s3:::inputbucket/object2", 
                "arn:aws:s3:::inputbucket/object3" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "ecr:BatchCheckLayerAvailability", 
                "ecr:GetDownloadUrlForLayer", 
                "ecr:BatchGetImage" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:ecr:region::repository/my-repo1", 
                "arn:aws:ecr:region::repository/my-repo2", 
                "arn:aws:ecr:region::repository/my-repo3" 
            ] 
        } 
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    ]
}

Si vous avez besoin d'accéder à d'autres sources, telles que des ressources Amazon DynamoDB ou 
Amazon Relational Database Service, ajoutez les autorisations adéquates à cette politique.

Dans la politique précédente, vous adaptez la stratégie comme suit :

• Adaptez l'autorisation s3:ListBucket au compartiment spécifique que vous spécifiez sous la forme
InputDataConfig.DataSource.S3DataSource.S3Uri dans une demande CreateTrainingJob.

• Adaptez les autorisations s3:GetObject , s3:PutObject, et s3:DeleteObject comme suit :
• Adaptez vos autorisations aux valeurs suivantes que vous spécifiez dans une demande
CreateTrainingJob :

InputDataConfig.DataSource.S3DataSource.S3Uri

OutputDataConfig.S3OutputPath

• Adaptez vos autorisations aux valeurs suivantes que vous spécifiez dans une demande
CreateModel :

PrimaryContainer.ModelDataUrl

SuplementalContainers.ModelDataUrl

• Adaptez les autorisations ecr comme suit :
• Adaptez vos autorisations à la valeur AlgorithmSpecification.TrainingImage que vous 

spécifiez dans une demande CreateTrainingJob.
• Adaptez vos autorisations à la valeur PrimaryContainer.Image que vous spécifiez dans une 

demande CreateModel :

Les actions cloudwatch et logs sont applicables aux ressources « * ». Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter Ressources et opérations CloudWatch dans le Guide de l'utilisateur 
Amazon CloudWatch.

API CreateHyperParameterTuningJob : autorisations de rôle 
d'exécution
Pour un rôle d'exécution que vous pouvez transmettre dans une demande d'API
CreateHyperParameterTuningJob, vous pouvez attacher la politique d'autorisation suivante au rôle :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "cloudwatch:PutMetricData", 
                "logs:CreateLogStream", 
                "logs:PutLogEvents", 
                "logs:CreateLogGroup", 
                "logs:DescribeLogStreams", 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject", 
                "s3:ListBucket", 
                "ecr:GetAuthorizationToken", 
                "ecr:BatchCheckLayerAvailability", 
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                "ecr:GetDownloadUrlForLayer", 
                "ecr:BatchGetImage" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}

Au lieu de spécifier "Resource": "*", vous pouvez adapter ces autorisations à des ressources Amazon 
S3 et Amazon ECR spécifiques :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "cloudwatch:PutMetricData", 
                "logs:CreateLogStream", 
                "logs:PutLogEvents", 
                "logs:CreateLogGroup", 
                "logs:DescribeLogStreams", 
                "ecr:GetAuthorizationToken" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:ListBucket" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::inputbucket" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::inputbucket/object", 
                "arn:aws:s3:::outputbucket/path" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "ecr:BatchCheckLayerAvailability", 
                "ecr:GetDownloadUrlForLayer", 
                "ecr:BatchGetImage" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:ecr:region::repository/my-repo" 
        } 
    ]
}

Si le conteneur d'entraînement associé à la tâche de réglage d'hyperparamètre doit accéder à d'autres 
sources de données telles que les ressources DynamoDB ou Amazon RDS, ajoutez les autorisations 
pertinentes à cette politique.

Dans la politique précédente, vous adaptez la politique comme suit :
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• Adaptez l'autorisation s3:ListBucket à un compartiment spécifique que vous spécifiez sous la forme
InputDataConfig.DataSource.S3DataSource.S3Uri dans une demande CreateTrainingJob.

• Adaptez les autorisations s3:GetObject  et s3:PutObject aux objets suivants que 
vous spécifiez dans la configuration des données d'entrée et de sortie dans une demande
CreateHyperParameterTuningJob :

InputDataConfig.DataSource.S3DataSource.S3Uri

OutputDataConfig.S3OutputPath

• Adaptez les autorisations Amazon ECR au chemin de registre 
(AlgorithmSpecification.TrainingImage) que vous spécifiez dans une demande
CreateHyperParameterTuningJob.

Les actions cloudwatch et logs sont applicables aux ressources « * ». Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter Ressources et opérations CloudWatch dans le Guide de l'utilisateur 
Amazon CloudWatch.

Si vous spécifiez un VPC privé pour votre tâche de réglage d'hyperparamètres, ajoutez les autorisations 
suivantes :

{ 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
        "ec2:CreateNetworkInterface", 
        "ec2:CreateNetworkInterfacePermission", 
        "ec2:DeleteNetworkInterface", 
        "ec2:DeleteNetworkInterfacePermission", 
        "ec2:DescribeNetworkInterfaces", 
        "ec2:DescribeVpcs", 
        "ec2:DescribeDhcpOptions", 
        "ec2:DescribeSubnets", 
        "ec2:DescribeSecurityGroups" 
    ]
}

Si les entrées sont chiffrées à l'aide du chiffrement côté serveur avec une clé gérée par AWS KMS (SSE-
KMS), ajoutez les autorisations suivantes :

{ 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
        "kms:Decrypt" 
    ]
}

Si vous spécifiez une clé KMS dans la configuration de sortie de la tâche de réglage des hyper-paramètres, 
ajoutez les autorisations suivantes :

{ 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
    "kms:Encrypt" 
    ]
}

Si vous spécifiez une clé KMS de volume dans la configuration des ressources de la tâche de réglage des 
hyper-paramètres, ajoutez les autorisations suivantes :
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{ 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
    "kms:CreateGrant" 
    ]
}

API CreateProcessingJob : Autorisations de rôle d'exécution
Pour un rôle d'exécution que vous pouvez transmettre dans une demande d'API CreateProcessingJob, 
vous pouvez attacher la politique d'autorisation suivante au rôle :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "cloudwatch:PutMetricData", 
                "logs:CreateLogStream", 
                "logs:PutLogEvents", 
                "logs:CreateLogGroup", 
                "logs:DescribeLogStreams", 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject", 
                "s3:ListBucket", 
                "ecr:GetAuthorizationToken", 
                "ecr:BatchCheckLayerAvailability", 
                "ecr:GetDownloadUrlForLayer", 
                "ecr:BatchGetImage" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}

Au lieu de spécifier "Resource": "*", vous pouvez adapter ces autorisations à des ressources Amazon 
S3 et Amazon ECR spécifiques :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "cloudwatch:PutMetricData", 
                "logs:CreateLogStream", 
                "logs:PutLogEvents", 
                "logs:CreateLogGroup", 
                "logs:DescribeLogStreams", 
                "ecr:GetAuthorizationToken" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:ListBucket" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::inputbucket" 
            ] 
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        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::inputbucket/object", 
                "arn:aws:s3:::outputbucket/path" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "ecr:BatchCheckLayerAvailability", 
                "ecr:GetDownloadUrlForLayer", 
                "ecr:BatchGetImage" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:ecr:region::repository/my-repo" 
        } 
    ]
}

Si CreateProcessingJob.AppSpecification.ImageUri a besoin d'accéder à d'autres sources de 
données, telles que des ressources DynamoDB ou Amazon RDS, ajoutez les autorisations adéquates à 
cette politique.

Dans la politique précédente, vous adaptez la politique comme suit :

• Adaptez l'autorisation s3:ListBucket à un compartiment spécifique que vous spécifiez sous la forme
ProcessingInputs dans une demande CreateProcessingJob.

• Adaptez les autorisations s3:GetObject  et s3:PutObject aux objets qui seront téléchargés 
ou téléchargés dans ProcessingInputs et ProcessingOutputConfig dans une requête
CreateProcessingJob.

• Adaptez les autorisations Amazon ECR au chemin de registre (AppSpecification.ImageUri) que 
vous spécifiez dans une demande CreateProcessingJob.

Les actions cloudwatch et logs sont applicables aux ressources « * ». Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter Ressources et opérations CloudWatch dans le Guide de l'utilisateur 
Amazon CloudWatch.

Si vous spécifiez un VPC privé pour votre tâche de traitement, ajoutez les autorisations suivantes :

{ 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
        "ec2:CreateNetworkInterface", 
        "ec2:CreateNetworkInterfacePermission", 
        "ec2:DeleteNetworkInterface", 
        "ec2:DeleteNetworkInterfacePermission", 
        "ec2:DescribeNetworkInterfaces", 
        "ec2:DescribeVpcs", 
        "ec2:DescribeDhcpOptions", 
        "ec2:DescribeSubnets", 
        "ec2:DescribeSecurityGroups" 
    ]
}

Si les entrées sont chiffrées à l'aide du chiffrement côté serveur avec une clé gérée par AWS KMS (SSE-
KMS), ajoutez les autorisations suivantes :
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{ 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
        "kms:Decrypt" 
    ]
}

Si vous spécifiez une clé KMS dans la configuration de sortie de la tâche de traitement, ajoutez les 
autorisations suivantes :

{ 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
    "kms:Encrypt" 
    ]
}

Si vous spécifiez une clé KMS de volume dans la configuration des ressources de la tâche de traitement, 
ajoutez les autorisations suivantes :

{ 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
    "kms:CreateGrant" 
    ]
}

API CreateTrainingJob : autorisations de rôle d'exécution
Pour un rôle d'exécution que vous pouvez transmettre dans une demande d'API CreateTrainingJob, 
vous pouvez attacher la politique d'autorisation suivante au rôle :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "cloudwatch:PutMetricData", 
                "logs:CreateLogStream", 
                "logs:PutLogEvents", 
                "logs:CreateLogGroup", 
                "logs:DescribeLogStreams", 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject", 
                "s3:ListBucket", 
                "ecr:GetAuthorizationToken", 
                "ecr:BatchCheckLayerAvailability", 
                "ecr:GetDownloadUrlForLayer", 
                "ecr:BatchGetImage" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}

Au lieu de spécifier "Resource": "*", vous pouvez adapter ces autorisations à des ressources Amazon 
S3 et Amazon ECR spécifiques :

{ 
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    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "cloudwatch:PutMetricData", 
                "logs:CreateLogStream", 
                "logs:PutLogEvents", 
                "logs:CreateLogGroup", 
                "logs:DescribeLogStreams", 
                "ecr:GetAuthorizationToken" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:ListBucket" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::inputbucket" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::inputbucket/object", 
                "arn:aws:s3:::outputbucket/path" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "ecr:BatchCheckLayerAvailability", 
                "ecr:GetDownloadUrlForLayer", 
                "ecr:BatchGetImage" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:ecr:region::repository/my-repo" 
        } 
    ]
}

Si CreateTrainingJob.AlgorithSpecifications.TrainingImage a besoin d'accéder à d'autres 
sources de données, telles que des ressources DynamoDB ou Amazon RDS, ajoutez les autorisations 
adéquates à cette politique.

Dans la politique précédente, vous adaptez la politique comme suit :

• Adaptez l'autorisation s3:ListBucket à un compartiment spécifique que vous spécifiez sous la forme
InputDataConfig.DataSource.S3DataSource.S3Uri dans une demande CreateTrainingJob.

• Adaptez les autorisations s3:GetObject  et s3:PutObject aux objets suivants que vous spécifiez 
dans la configuration des données d'entrée et de sortie dans une demande CreateTrainingJob :

InputDataConfig.DataSource.S3DataSource.S3Uri

OutputDataConfig.S3OutputPath
• Adaptez les autorisations Amazon ECR au chemin de registre 

(AlgorithmSpecification.TrainingImage) que vous spécifiez dans une demande
CreateTrainingJob.
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Les actions cloudwatch et logs sont applicables aux ressources « * ». Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter Ressources et opérations CloudWatch dans le Guide de l'utilisateur 
Amazon CloudWatch.

Si vous spécifiez un VPC privé pour votre tâche d'entraînement, ajoutez les autorisations suivantes :

{ 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
      "ec2:CreateNetworkInterface", 
      "ec2:CreateNetworkInterfacePermission", 
      "ec2:DeleteNetworkInterface", 
      "ec2:DeleteNetworkInterfacePermission", 
      "ec2:DescribeNetworkInterfaces", 
      "ec2:DescribeVpcs", 
      "ec2:DescribeDhcpOptions", 
      "ec2:DescribeSubnets", 
      "ec2:DescribeSecurityGroups" 
    ]
}

Si les entrées sont chiffrées à l'aide du chiffrement côté serveur avec une clé gérée par AWS KMS (SSE-
KMS), ajoutez les autorisations suivantes :

{ 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
        "kms:Decrypt" 
    ]
}

Si vous spécifiez une clé KMS dans la configuration de sortie de la tâche d'entraînement, ajoutez les 
autorisations suivantes :

{ 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
    "kms:Encrypt" 
    ]
}

Si vous spécifiez une clé KMS de volume dans la configuration des ressources de la tâche d'entraînement, 
ajoutez les autorisations suivantes :

{ 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
    "kms:CreateGrant" 
    ]
}

API CreateModel : autorisations de rôle d'exécution
Pour un rôle d'exécution que vous pouvez transmettre dans une demande d'API CreateModel, vous 
pouvez attacher la politique d'autorisation suivante au rôle :

{ 
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    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "cloudwatch:PutMetricData", 
                "logs:CreateLogStream", 
                "logs:PutLogEvents", 
                "logs:CreateLogGroup", 
                "logs:DescribeLogStreams", 
                "s3:GetObject", 
                "s3:ListBucket", 
                "ecr:GetAuthorizationToken", 
                "ecr:BatchCheckLayerAvailability", 
                "ecr:GetDownloadUrlForLayer", 
                "ecr:BatchGetImage" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}

Au lieu de spécifier "Resource": "*", vous pouvez adapter ces autorisations à des ressources Amazon 
S3 et Amazon ECR spécifiques :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "cloudwatch:PutMetricData", 
                "logs:CreateLogStream", 
                "logs:PutLogEvents", 
                "logs:CreateLogGroup", 
                "logs:DescribeLogStreams", 
                "ecr:GetAuthorizationToken" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::inputbucket/object" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "ecr:BatchCheckLayerAvailability", 
                "ecr:GetDownloadUrlForLayer", 
                "ecr:BatchGetImage" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:ecr:region::repository/my-repo", 
                "arn:aws:ecr:region::repository/my-repo" 
             ] 
        } 
    ]
}
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Si CreateModel.PrimaryContainer.Image a besoin d'accéder à d'autres sources de données, telles 
que des ressources Amazon DynamoDB ou Amazon RDS, ajoutez les autorisations adéquates à cette 
politique.

Dans la politique précédente, vous adaptez la politique comme suit :

• Adaptez les autorisations S3 aux objets que vous spécifiez dans le chemin
PrimaryContainer.ModelDataUrl dans une demande CreateModel.

• Adaptez les autorisations Amazon ECR à un chemin de registre spécifique que vous spécifiez sous 
les formes PrimaryContainer.Image et SecondaryContainer.Image dans une demande
CreateModel.

Les actions cloudwatch et logs sont applicables aux ressources « * ». Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter Ressources et opérations CloudWatch dans le Guide de l'utilisateur 
Amazon CloudWatch.

Si vous spécifiez un VPC privé pour votre modèle, ajoutez les autorisations suivantes :

{ 
    "Effect": "Allow", 
    "Action": [ 
        "ec2:CreateNetworkInterface", 
        "ec2:CreateNetworkInterfacePermission", 
        "ec2:DeleteNetworkInterface", 
        "ec2:DeleteNetworkInterfacePermission", 
        "ec2:DescribeNetworkInterfaces", 
        "ec2:DescribeVpcs", 
        "ec2:DescribeDhcpOptions", 
        "ec2:DescribeSubnets", 
        "ec2:DescribeSecurityGroups" 
    ]
}

Autorisations d'API Amazon SageMaker : référence 
des actions, des autorisations et des ressources
Lorsque vous configurez le contrôle d'accès et que vous écrivez une politique d'autorisations que vous 
pouvez attacher à une identité IAM (politique basée sur une identité), utilisez le suivant comme référence. 
Le chaque opération d'API Amazon SageMaker, les actions correspondantes pour lesquelles vous pouvez 
accorder des autorisations d'exécution et la ressource AWS pour laquelle vous pouvez accorder les 
autorisations. Vous spécifiez les actions dans le champ Action de la politique ainsi que la valeur des 
ressources dans le champ Resource de la politique.

Note

À l'exception de l'API ListTags, les restrictions au niveau des ressources ne sont pas 
disponibles sur les appels List-. Tout utilisateur appelant une API List- verra toutes les 
ressources de ce type dans le compte.

Pour exprimer les conditions des politiques Amazon SageMaker, vous pouvez utiliser les clés de condition 
à l'échelle d'AWS. Pour obtenir la liste complète des clés à l'échelle d'AWS, veuillez consulter Clés 
disponibles dans le Guide de l'utilisateur IAM.
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Opérations d'API Amazon SageMaker et autorisations requises pour les actions

Opérations relatives 
à l'API Amazon 
SageMaker

Autorisations requises (Action d'API) Ressources

AddTags sagemaker:AddTags arn:aws:sagemaker:region:account-
id:*

CreateApp sagemaker:CreateApp arn:aws:sagemaker:region:account-
id:app/domain-id/user-
profile-name/app-type/appName

CreateAppImageConfigsagemaker:CreateAppImageConfigarn:aws:sagemaker:region:account-
id:app-image-
config/appImageConfigName

CreateAutoMLJob sagemaker:CreateAutoMLJob

iam:PassRole

L'autorisation suivante est 
obligatoire uniquement si le
ResourceConfig associé 
comporte un VolumeKmsKeyId 
spécifié et le rôle associé n'a pas de 
politique qui autorise cette action :

kms:CreateGrant

arn:aws:sagemaker:region:account-
id:automl-job/autoMLJobName

CreateDomain sagemaker:CreateDomain

iam:CreateServiceLinkedRole

iam:PassRole

Obligatoire si une clé gérée par 
le client KMS est spécifiée pour
KmsKeyId :

elasticfilesystem:CreateFileSystem

kms:CreateGrant

kms:Decrypt

kms:DescribeKey

kms:GenerateDataKeyWithoutPlainText

Nécessaire pour créer un domaine 
prenant en charge RStudio :

sagemaker:CreateApp

arn:aws:sagemaker:region:account-
id:domain/domain-id

CreateEndpoint sagemaker:CreateEndpoint

kms:CreateGrant (obligatoire 
uniquement si l'EndPointConfig
associé a un KmsKeyId spécifié)

arn:aws:sagemaker:region:account-
id:endpoint/endpointName
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Opérations relatives 
à l'API Amazon 
SageMaker

Autorisations requises (Action d'API) Ressources

arn:aws:sagemaker:region:account-
id:endpoint-
config/endpointConfigName

CreateEndpointConfigsagemaker:CreateEndpointConfigarn:aws:sagemaker:region:account-
id:endpoint-
config/endpointConfigName

CreateFlowDefinitionsagemaker:CreateFlowDefinition

iam:PassRole

arn:aws:sagemaker:region:account-
id:flow-
definition/flowDefinitionName

CreateHumanTaskUi sagemaker:CreateHumanTaskUi arn:aws:sagemaker:region:account-
id:human-task-
ui/humanTaskUiName

CreateInferenceRecommendationsJobsagemaker:CreateInferenceRecommendationsJob

iam:PassRole

Les autorisations suivantes sont 
requises uniquement si vous 
spécifiez une clé de chiffrement :

kms:CreateGrant

kms:Decrypt

kms:DescribeKey

kms:GenerateDataKey

arn:aws:sagemaker:region:account-
id:inference-recommendations-
job/
inferenceRecommendationsJobName

CreateHyperParameterTuningJobsagemaker:CreateHyperParameterTuningJob

iam:PassRole

L'autorisation suivante est 
obligatoire uniquement si l'un 
des ResourceConfig associés 
comporte un VolumeKmsKeyId 
spécifié et le rôle associé n'a pas de 
politique qui autorise cette action :

kms:CreateGrant

arn:aws:sagemaker:region:account-
id:hyper-parameter-tuning-
job/
hyperParameterTuningJobName

CreateImage sagemaker:CreateImage

iam:PassRole

arn:aws:sagemaker:region:account-
id:image/*

CreateImageVersion sagemaker:CreateImageVersion arn:aws:sagemaker:region:account-
id:image-version/imageName/*

CreateLabelingJob sagemaker:CreateLabelingJob

iam:PassRole

arn:aws:sagemaker:region:account-
id:labeling-
job/labelingJobName

3445

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateEndpointConfig.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateFlowDefinition.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateHumanTaskUi.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateInferenceRecommendationsJob.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateHyperParameterTuningJob.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateImage.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateImageVersion.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateLabelingJob.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Référence des autorisations d'API Amazon SageMaker

Opérations relatives 
à l'API Amazon 
SageMaker

Autorisations requises (Action d'API) Ressources

CreateModel sagemaker:CreateModel

iam:PassRole

arn:aws:sagemaker:region:account-
id:model/modelName

CreateModelPackage sagemaker:CreateModelPackage arn:aws:sagemaker:region:account-
id:model-
package/modelPackageName

CreateModelPackageGroupsagemaker:CreateModelPackageGrouparn:aws:sagemaker:region:account-
id:model-package-
group/modelPackageGroupName

CreateNotebookInstancesagemaker:CreateNotebookInstance

iam:PassRole

Les autorisations suivantes sont 
requises uniquement si vous 
spécifiez un VPC pour votre 
instance de bloc-notes :

ec2:CreateNetworkInterface

ec2:DescribeSecurityGroups

ec2:DescribeSubnets

ec2:DescribeVpcs

L'autorisation suivante est requise 
uniquement si vous spécifiez un 
VPC et un accélérateur d'inférence 
Elastic pour votre instance de bloc-
notes :

ec2:DescribeVpcEndpoints

Les autorisations suivantes sont 
requises uniquement si vous 
spécifiez une clé de chiffrement :

kms:DescribeKey

kms:CreateGrant

L'autorisation suivante est requise 
uniquement si vous spécifiez un 
secret AWS Secrets Manager pour 
accéder à un référentiel Git privé :

secretsmanager:GetSecretValue

arn:aws:sagemaker:region:account-
id:notebook-
instance/notebookInstanceName

3446

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateModel.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateModelPackage.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateModelPackageGroup.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_CreateNotebookInstance.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Référence des autorisations d'API Amazon SageMaker

Opérations relatives 
à l'API Amazon 
SageMaker

Autorisations requises (Action d'API) Ressources

CreatePipeline sagemaker:CreatePipeline

iam:PassRole

arn:aws-
partition:sagemaker:region:account-
id:pipeline/pipeline-name

arn:aws-
partition:iam::account-
id:role/role-name

CreatePresignedDomainUrlsagemaker:CreatePresignedDomainUrlarn:aws:sagemaker:region:account-
id:app/domain-
id/userProfileName/*

CreatePresignedNotebookInstanceUrlsagemaker:CreatePresignedNotebookInstanceUrlarn:aws:sagemaker:region:account-
id:notebook-
instance/notebookInstanceName

CreateProcessingJob sagemaker:CreateProcessingJob

iam:PassRole

kms:CreateGrant
(obligatoire uniquement si le
ProcessingResources associé 
comporte un VolumeKmsKeyId
spécifié et le rôle associé n'a pas de 
politique qui autorise cette action)

arn:aws:sagemaker:region:account-
id:processing-
job/processingJobName

CreateStudioLifecycleConfigsagemaker:CreateStudioLifecycleConfigarn:aws:sagemaker:region:account-
id:studio-lifecycle-config/.*

CreateTrainingJob sagemaker:CreateTrainingJob

iam:PassRole

kms:CreateGrant (obligatoire 
uniquement si le ResourceConfig
associé comporte un
VolumeKmsKeyId spécifié et le 
rôle associé n'a pas de politique qui 
autorise cette action)

arn:aws:sagemaker:region:account-
id:training-
job/trainingJobName

CreateTransformJob sagemaker:CreateTransformJob

kms:CreateGrant
(obligatoire uniquement si le
TransformResources associé 
comporte un VolumeKmsKeyId
spécifié et le rôle associé n'a pas de 
politique qui autorise cette action)

arn:aws:sagemaker:region:account-
id:transform-
job/transformJobName

CreateUserProfile sagemaker:CreateUserProfile

iam:PassRole

arn:aws:sagemaker:region:account-
id:user-profile/domain-
id/userProfileName
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Opérations relatives 
à l'API Amazon 
SageMaker

Autorisations requises (Action d'API) Ressources

CreateWorkforce sagemaker:CreateWorkforce

cognito-
idp:DescribeUserPoolClient

cognito-idp:UpdateUserPool

cognito-
idp:DescribeUserPool

cognito-
idp:UpdateUserPoolClient

arn:aws:sagemaker:region:account-
id:workforce/*

CreateWorkteam sagemaker:CreateWorkteam

cognito-
idp:DescribeUserPoolClient

cognito-idp:UpdateUserPool

cognito-
idp:DescribeUserPool

cognito-
idp:UpdateUserPoolClient

arn:aws:sagemaker:region:account-
id:workteam/private-
crowd/work team name

DeleteApp sagemaker:DeleteApp arn:aws:sagemaker:region:account-
id:app/domain-id/user-
profile-name/app-type/appName

DeleteAppImageConfigsagemaker:DeleteAppImageConfigarn:aws:sagemaker:region:account-
id:app-image-
config/appImageConfigName

DeleteDomain sagemaker:DeleteDomain arn:aws:sagemaker:region:account-
id:domain/domainId

DeleteEndpoint sagemaker:DeleteEndpoint arn:aws:sagemaker:region:account-
id:endpoint/endpointName

DeleteEndpointConfigsagemaker:DeleteEndpointConfigarn:aws:sagemaker:region:account-
id:endpoint-
config/endpointConfigName

DeleteFlowDefinitionsagemaker:DeleteFlowDefinitionarn:aws:sagemaker:region:account-
id:flow-
definition/flowDefinitionName

DeleteHumanLoop sagemaker:DeleteHumanLoop arn:aws:sagemaker:region:account-
id:human-loop/humanLoopName

DeleteImage sagemaker:DeleteImage arn:aws:sagemaker:region:account-
id:image/imageName
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Opérations relatives 
à l'API Amazon 
SageMaker

Autorisations requises (Action d'API) Ressources

DeleteImageVersion sagemaker:DeleteImageVersion arn:aws:sagemaker:region:account-
id:image-
version/imageName/
versionNumber

DeleteModel sagemaker:DeleteModel arn:aws:sagemaker:region:account-
id:model/modelName

DeleteModelPackage sagemaker:DeleteModelPackage arn:aws:sagemaker:region:account-
id:model-
package/modelPackageName

DeleteModelPackageGroupsagemaker:DeleteModelPackageGrouparn:aws:sagemaker:region:account-
id:model-package-
group/modelPackageGroupName

DeleteModelPackageGroupPolicysagemaker:DeleteModelPackageGroupPolicyarn:aws:sagemaker:region:account-
id:model-package-
group/modelPackageGroupName

DeleteNotebookInstancesagemaker:DeleteNotebookInstance

L'autorisation suivante est requise 
uniquement si vous avez spécifié 
un VPC pour votre instance de bloc-
notes :

ec2:DeleteNetworkInterface

Les autorisations suivantes sont 
requises uniquement si vous avez 
spécifié une clé de chiffrement lors 
de la création de l'instance de bloc-
notes :

kms:DescribeKey

arn:aws:sagemaker:region:account-
id:notebook-
instance/notebookInstanceName

DeletePipeline sagemaker:DeletePipeline arn:aws-
partition:sagemaker:region:account-
id:pipeline/pipeline-name

DeleteTags sagemaker:DeleteTags arn:aws:sagemaker:region:account-
id:*

DeleteUserProfile sagemaker:DeleteUserProfile arn:aws:sagemaker:region:account-
id:user-profile/domain-
id/userProfileName

DeleteWorkforce sagemaker:DeleteWorkforce arn:aws:sagemaker:region:account-
id:workforce/*

DeleteWorkteam sagemaker:DeleteWorkteam arn:aws:sagemaker:region:account-
id:workteam/private-crowd/*
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Opérations relatives 
à l'API Amazon 
SageMaker

Autorisations requises (Action d'API) Ressources

DescribeApp sagemaker:DescribeApp arn:aws:sagemaker:region:account-
id:app/domain-id/user-
profile-name/app-type/appName

DescribeAppImageConfigsagemaker:DescribeAppImageConfigarn:aws:sagemaker:region:account-
id:app-image-
config/appImageConfigName

DescribeDomain sagemaker:DescribeDomain arn:aws:sagemaker:region:account-
id:domain/domainId

DescribeEndpoint sagemaker:DescribeEndpoint arn:aws:sagemaker:region:account-
id:endpoint/endpointName

DescribeEndpointConfigsagemaker:DescribeEndpointConfigarn:aws:sagemaker:region:account-
id:endpoint-
config/endpointConfigName

DescribeFlowDefinitionsagemaker:DescribeFlowDefinitionarn:aws:sagemaker:region:account-
id:flow-
definition/flowDefinitionName

DescribeHumanLoop sagemaker:DescribeHumanLoop arn:aws:sagemaker:region:account-
id:human-loop/humanLoopName

DescribeHumanTaskUi sagemaker:DescribeHumanTaskUiarn:aws:sagemaker:region:account-
id:human-task-
ui/humanTaskUiName

DescribeHyperParameterTuningJobsagemaker:DescribeHyperParameterTuningJobarn:aws:sagemaker:region:account-
id:hyper-parameter-tuning-
job/hyperParameterTuningJob

DescribeImage sagemaker:DescribeImage arn:aws:sagemaker:region:account-
id:image/imageName

DescribeImageVersionsagemaker:DescribeImageVersionarn:aws:sagemaker:region:account-
id:image-
version/imageName/
versionNumber

DescribeLabelingJob sagemaker:DescribeLabelingJobarn:aws:sagemaker:region:account-
id:labeling-
job/labelingJobName

DescribeModel sagemaker:DescribeModel arn:aws:sagemaker:region:account-
id:model/modelName

DescribeModelPackagesagemaker:DescribeModelPackagearn:aws:sagemaker:region:account-
id:model-
package/modelPackageName

DescribeModelPackageGroupsagemaker:DescribeModelPackageGrouparn:aws:sagemaker:region:account-
id:model-package-
group/modelPackageGroupName

3450

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_DescribeApp.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_DescribeAppImageConfig.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_DescribeDomain.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_DescribeEndpoint.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_DescribeEndpointConfig.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_DescribeFlowDefinition.html
https://docs.aws.amazon.com/augmented-ai/2019-11-07/APIReference/API_DescribeHumanLoop.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_DescribeHumanTaskUi.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_DescribeHyperParameterTuningJob.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_DescribeImage.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_DescribeImageVersion.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_DescribeLabelingJob.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_DescribeModel.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_DescribeModelPackage.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_DescribeModelPackageGroup.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Référence des autorisations d'API Amazon SageMaker

Opérations relatives 
à l'API Amazon 
SageMaker

Autorisations requises (Action d'API) Ressources

DescribeNotebookInstancesagemaker:DescribeNotebookInstancearn:aws:sagemaker:region:account-
id:notebook-
instance/notebookInstanceName

DescribePipeline sagemaker:DescribePipeline arn:aws-
partition:sagemaker:region:account-
id:pipeline/pipeline-name

DescribePipelineDefinitionForExecutionsagemaker:DescribePipelineDefinitionForExecutionarn:aws-
partition:sagemaker:region:account-
id:pipeline/pipeline-name/
execution/execution-id

DescribePipelineExecutionsagemaker:DescribePipelineExecutionarn:aws-
partition:sagemaker:region:account-
id:pipeline/pipeline-name/
execution/execution-id

DescribeProcessingJobsagemaker:DescribeProcessingJobarn:aws:sagemaker:region:account-
id:processing-
job/processingjobname

DescribeSubscribedWorkteamsagemaker:DescribeSubscribedWorkteam

aws-
marketplace:ViewSubscriptions

arn:aws:sagemaker:region:account-
id:workteam/vendor-crowd/*

DescribeTrainingJob sagemaker:DescribeTrainingJobarn:aws:sagemaker:region:account-
id:training-
job/trainingjobname

DescribeTransformJobsagemaker:DescribeTransformJobarn:aws:sagemaker:region:account-
id:transform-
job/transformjobname

DescribeUserProfile sagemaker:DescribeUserProfilearn:aws:sagemaker:region:account-
id:user-profile/domain-
id/userProfileName

DescribeWorkforce sagemaker:DescribeWorkforce arn:aws:sagemaker:region:account-
id:workforce/*

DescribeWorkteam sagemaker:DescribeWorkteam arn:aws:sagemaker:region:account-
id:workteam/private-crowd/*

GetModelPackageGroupPolicysagemaker:GetModelPackageGroupPolicyarn:aws:sagemaker:region:account-
id:model-package-
group/modelPackageGroupName

InvokeEndpoint sagemaker:InvokeEndpoint arn:aws:sagemaker:region:account-
id:endpoint/endpointName

ListAppImageConfigs sagemaker:ListAppImageConfigsarn:aws:sagemaker:region:account-
id:app-image-config/*
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Opérations relatives 
à l'API Amazon 
SageMaker

Autorisations requises (Action d'API) Ressources

ListApps sagemaker:ListApps arn:aws:sagemaker:region:account-
id:app/domain-id/user-
profile-name/*

ListDomains sagemaker:ListDomains arn:aws:sagemaker:region:account-
id:domain/*

ListEndpointConfigs sagemaker:ListEndpointConfigs*

ListEndpoints sagemaker:ListEndpoints *

ListFlowDefinitions sagemaker:ListFlowDefinitions*

ListHumanLoops sagemaker:ListHumanLoops *

ListHumanTaskUis sagemaker:ListHumanTaskUis *

ListHyperParameterTuningJobssagemaker:ListHyperParameterTuningJobsarn:aws:sagemaker:region:account-
id:hyper-parameter-tuning-
job/hyperParameterTuningJob

ListImages sagemaker:ListImages *

ListImageVersions sagemaker:ListImageVersions arn:aws:sagemaker:region:account-
id:image/*

ListLabelingJobs sagemaker:ListLabelingJobs *

ListLabelingJobsForWorkteamsagemaker:ListLabelingJobForWorkteam*

ListModelPackageGroupssagemaker:ListModelPackageGroupsarn:aws:sagemaker:region:account-
id :model-package-
group/ModelPackageGroupName

ListModelPackages sagemaker:ListModelPackages arn:aws:sagemaker:region:account-
id :model-
package/ModelPackageName

ListModels sagemaker:ListModels *

ListNotebookInstancessagemaker:ListNotebookInstances*

ListPipelineExecutionssagemaker:ListPipelineExecutionsarn:aws-
partition:sagemaker:region:account-
id:pipeline/pipeline-name

ListPipelineExecutionStepssagemaker:ListPipelineExecutionStepsarn:aws-
partition:sagemaker:region:account-
id:pipeline/pipeline-name/
execution/execution-id

ListPipelineParametersForExecutionsagemaker:ListPipelineParametersForExecutionarn:aws-
partition:sagemaker:region:account-
id:pipeline/pipeline-name/
execution/execution-id
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Opérations relatives 
à l'API Amazon 
SageMaker

Autorisations requises (Action d'API) Ressources

ListPipelines sagemaker:ListPipelines *

ListProcessingJobs sagemaker:ListProcessingJobs *

ListSubscribedWorkteamssagemaker:ListSubscribedWorkteams

aws-
marketplace:ViewSubscriptions

*

ListTags sagemaker:ListTags arn:aws:sagemaker:region:account-
id:*

ListTrainingJobs sagemaker:ListTrainingJobs *

ListTrainingJobsForHyperParameterTuningJobsagemaker:ListTrainingJobsForHyperParameterTuningJobarn:aws:sagemaker:region:account-
id:hyper-parameter-tuning-
job/hyperParameterTuningJob

ListTransformJobs sagemaker:ListTransformJobs *

ListUserProfiles sagemaker:ListUserProfiles arn:aws:sagemaker:region:account-
id:user-profile/domain-id/*

ListWorkforces sagemaker:ListWorkforces *

ListWorkteams sagemaker:ListWorkteams *

PutModelPackageGroupPolicysagemaker:PutModelPackageGroupPolicyarn:aws:sagemaker:region:account-
id:model-package-
group/modelPackageGroupName

RetryPipelineExecutionsagemaker:RetryPipelineExecutionarn:aws-
partition:sagemaker:region:account-
id:pipeline/pipeline-name/
execution/execution-id

SendPipelineExecutionStepFailuresagemaker:SendPipelineExecutionStepFailure*

SendPipelineExecutionStepSuccesssagemaker:SendPipelineExecutionStepSuccess*

StartHumanLoop sagemaker:StartHumanLoop arn:aws:sagemaker:region:account-
id:human-loop/humanLoopName
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Opérations relatives 
à l'API Amazon 
SageMaker

Autorisations requises (Action d'API) Ressources

StartNotebookInstancesagemaker:StartNotebookInstance

iam:PassRole

Les autorisations suivantes sont 
requises uniquement si vous avez 
spécifié un VPC lors de la création 
de votre instance de bloc-notes :

ec2:CreateNetworkInterface

ec2:DescribeNetworkInterfaces

ec2:DescribeSecurityGroups

ec2:DescribeSubnets

ec2:DescribeVpcs

L'autorisation suivante est requise 
uniquement si vous spécifiez un 
VPC et un accélérateur d'inférence 
Elastic pour votre instance de bloc-
notes :

ec2:DescribeVpcEndpoints

Les autorisations suivantes sont 
requises uniquement si vous avez 
spécifié une clé de chiffrement lors 
de la création de l'instance de bloc-
notes :

kms:DescribeKey

kms:CreateGrant

L'autorisation suivante est requise 
uniquement si vous avez spécifié un 
secret AWS Secrets Manager pour 
accéder à un référentiel Git privé 
lors de la création de l'instance de 
bloc-notes :

secretsmanager:GetSecretValue

arn:aws:sagemaker:region:account-
id:notebook-
instance/notebookInstanceName

StartPipelineExecutionsagemaker:StartPipelineExecutionarn:aws-
partition:sagemaker:region:account-
id:pipeline/pipeline-name

StopHumanLoop sagemaker:StopHumanLoop arn:aws:sagemaker:region:account-
id:human-loop/humanLoopName
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Opérations relatives 
à l'API Amazon 
SageMaker

Autorisations requises (Action d'API) Ressources

StopHyperParameterTuningJobsagemaker:StopHyperParameterTuningJobarn:aws:sagemaker:region:account-
id:hyper-parameter-tuning-
job/hyperParameterTuningJob

StopLabelingJob sagemaker:StopLabelingJob arn:aws:sagemaker:region:account-
id:labeling-
job/labelingJobName

StopNotebookInstancesagemaker:StopNotebookInstancearn:aws:sagemaker:region:account-
id:notebook-
instance/notebookInstanceName

StopPipelineExecutionsagemaker:StopPipelineExecutionarn:aws-
partition:sagemaker:region:account-
id:pipeline/pipeline-name/
execution/execution-id

StopProcessingJob sagemaker:StopProcessingJob arn:aws:sagemaker:region:account-
id:processing-
job/processingJobName

StopTrainingJob sagemaker:StopTrainingJob arn:aws:sagemaker:region:account-
id:training-
job/trainingJobName

StopTransformJob sagemaker:StopTransformJob arn:aws:sagemaker:region:account-
id:transform-
job/transformJobName

UpdateAppImageConfigsagemaker:UpdateAppImageConfigarn:aws:sagemaker:region:account-
id:app-image-
config/appImageConfigName

UpdateDomain sagemaker:UpdateDomain arn:aws:sagemaker:region:account-
id:domain/domainId

UpdateEndpoint sagemaker:UpdateEndpoint arn:aws:sagemaker:region:account-
id:endpoint/endpointName

UpdateEndpointWeightsAndCapacitiessagemaker:UpdateEndpointWeightsAndCapacitiesarn:aws:sagemaker:region:account-
id:endpoint/endpointName

UpdateImage sagemaker:UpdateImage

iam:PassRole

arn:aws:sagemaker:region:account-
id:image/imageName

UpdateModelPackage sagemaker:UpdateModelPackage arn:aws:sagemaker:region:account-
id:model-
package/modelPackageName

UpdateNotebookInstancesagemaker:UpdateNotebookInstance

iam:PassRole

arn:aws:sagemaker:region:account-
id:notebook-
instance/notebookInstanceName
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Opérations relatives 
à l'API Amazon 
SageMaker

Autorisations requises (Action d'API) Ressources

UpdatePipeline sagemaker:UpdatePipeline

iam:PassRole

arn:aws-
partition:sagemaker:region:account-
id:pipeline/pipeline-name

arn:aws-
partition:iam::account-
id:role/role-name

UpdatePipelineExecutionsagemaker:UpdatePipelineExecutionarn:aws-
partition:sagemaker:region:account-
id:pipeline/pipeline-name/
execution/execution-id

UpdateUserProfile sagemaker:UpdateUserProfile arn:aws:sagemaker:region:account-
id:user-profile/domain-
id/userProfileName

UpdateWorkforce sagemaker:UpdateWorkforce arn:aws:sagemaker:region:account-
id:workforce/*

UpdateWorkteam sagemaker:UpdateWorkteam arn:aws:sagemaker:region:account-
id:workteam/private-crowd/*

API Amazon SageMaker et autorisations requises pour les actions

Opération d'API : AddTags

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:AddTags

Ressources : *
Opération d'API : CreateEndpoint

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:CreateEndpoint

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:endpoint/endpointName
Opération d'API : CreateEndpointConfig

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:CreateEndpointConfig

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:endpoint-
config/endpointConfigName

Opération d'API : CreateModel

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:CreateModel, iam:PassRole

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:model/modelName
Opération d'API : CreateLabelingJob

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:CreateLabelingJob, iam:PassRole

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:labeling-job/labelingJobName
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Opération d'API : CreateNotebookInstance

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:CreateNotebookInstance, 
iam:PassRole, ec2:CreateNetworkInterface, ec2:AttachNetworkInterface, 
ec2:ModifyNetworkInterfaceAttribute, ec2:DescribeAvailabilityZones, 
ec2:DescribeInternetGateways, ec2:DescribeSecurityGroups, 
ec2:DescribeSubnets, ec2:DescribeVpcs, kms:CreateGrant

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:notebook-
instance/notebookInstanceName

Opération d'API : CreateTrainingJob

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:CreateTrainingJob, iam:PassRole

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:training-job/trainingJobName
Opération d'API : CreateWorkforce

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:CreateWorkforce, cognito-
idp:DescribeUserPoolClient, cognito-idp:UpdateUserPool, cognito-
idp:DescribeUserPool, cognito-idp:UpdateUserPoolClient

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:workforce/*
Opération d'API : CreateWorkteam

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:CreateWorkteam, cognito-
idp:DescribeUserPoolClient, cognito-idp:UpdateUserPool, cognito-
idp:DescribeUserPool, cognito-idp:UpdateUserPoolClient

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:workteam/private-crowd/work 
team name

Opération d'API : DeleteEndpoint

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:DeleteEndpoint

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:endpoint/endpointName
Opération d'API : DeleteEndpointConfig

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:DeleteEndpointConfig

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:endpoint-
config/endpointConfigName

Opération d'API : DeleteModel

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:DeleteModel

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:model/modelName
Opération d'API : DeleteNotebookInstance

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:DeleteNotebookInstance, 
ec2:DeleteNetworkInterface, ec2:DetachNetworkInterface, 
ec2:DescribeAvailabilityZones, ec2:DescribeInternetGateways, 
ec2:DescribeSecurityGroups, ec2:DescribeSubnets, ec2:DescribeVpcs

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:notebook-
instance/notebookInstanceName

Opération d'API : DeleteTags

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:DeleteTags
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Ressources : *
Opération d'API : DeleteWorkteam

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:DeleteWorkforce

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:workforce/private-crowd/*
Opération d'API : DeleteWorkteam

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:DeleteWorkteam

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:workteam/private-crowd/*
Opération d'API : DescribeEndpoint

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:DescribeEndpoint

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:endpoint/endpointName
Opération d'API : DescribeEndpointConfig

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:DescribeEndpointConfig

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:endpoint-
config/endpointConfigName

Opération d'API : DescribeLabelingJob

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:DescribeLabelingJob

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:labeling-job/labelingJobName
Opération d'API : DescribeModel

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:DescribeModel

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:model/modelName
Opération d'API : DescribeNotebookInstance

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:DescribeNotebookInstance

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:notebook-
instance/notebookInstanceName

Opération d'API : DescribeSubscribedWorkforce

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:DescribeSubscribedWorkforce, aws-
marketplace:ViewSubscriptions

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:workforce/*
Opération d'API : DescribeSubscribedWorkteam

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:DescribeSubscribedWorkteam, aws-
marketplace:ViewSubscriptions

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:workteam/vendor-crowd/*
Opération d'API : DescribeTrainingJob

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:DescribeTrainingJob

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:training-job/trainingJobName
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Opération d'API : DescribeWorkteam

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:DescribeWorkteam

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:workteam/private-crowd/*
Opération d'API : CreatePresignedNotebookInstanceUrl

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:CreatePresignedNotebookInstanceUrl

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:notebook-
instance/notebookInstanceName

Opération d'API : runtime_InvokeEndpoint

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:InvokeEndpoint

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:endpoint/endpointName
Opération d'API : ListEndpointConfigs

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:ListEndpointConfigs

Ressources : *
Opération d'API : ListEndpoints

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:ListEndpoints

Ressources : *
Opération d'API : ListLabelingJobs

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:ListLabelingJobs

Ressources : *
Opération d'API : ListLabelingJobsForWorkteam

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:ListLabelingJobsForWorkteam

Ressources : *
Opération d'API : ListModels

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:ListModels

Ressources : *
Opération d'API : ListNotebookInstances

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:ListNotebookInstances

Ressources : *
Opération d'API : ListSubscribedWorkteams

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:ListSubscribedWorkteam, aws-
marketplace:ViewSubscriptions

Ressources : *
Opération d'API : ListTags

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:ListTags
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Ressources : *
Opération d'API : ListTrainingJobs

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:ListTrainingJobs

Ressources : *
Opération d'API : ListWorkteams

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:ListWorkforces

Ressources : *
Opération d'API : ListWorkteams

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:ListWorkteams

Ressources : *
Opération d'API : StartNotebookInstance

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:StartNotebookInstance, 
iam:PassRole, ec2:CreateNetworkInterface, ec2:AttachNetworkInterface, 
ec2:ModifyNetworkInterfaceAttribute, ec2:DescribeAvailabilityZones, 
ec2:DescribeInternetGateways, ec2:DescribeSecurityGroups, 
ec2:DescribeSubnets, ec2:DescribeVpcs, kms:CreateGrant

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:notebook-
instance/notebookInstanceName

Opération d'API : StopLabelingJob

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:StopLabelingJob

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:labeling-job/labelingJobName
Opération d'API : StopNotebookInstance

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:StopNotebookInstance

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:notebook-
instance/notebookInstanceName

Opération d'API : StopTrainingJob

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:StopTrainingJob

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:training-job/trainingJobName
Opération d'API : UpdateEndpoint

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:UpdateEndpoints

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:endpoint/endpointName
Opération d'API : UpdateNotebookInstance

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:UpdateNotebookInstance, iam:PassRole

Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:notebook-
instance/notebookInstanceName

Opération d'API : UpdateWorkteam

Autorisations requises (Action d'API) : sagemaker:UpdateWorkteam
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Ressources : arn:aws:sagemaker:region:account-id:workteam/private-crowd/*

Politiques gérées par AWS pour Amazon SageMaker
Pour ajouter des autorisations à des utilisateurs, des groupes et des rôles, il est plus facile d'utiliser des 
politiques gérées par AWS que d'écrire des politiques vous-même. Il faut du temps et de l'expertise 
pour créer des politiques IAM gérées par le client qui ne fournissent à votre équipe que les autorisations 
dont elle a besoin. Pour démarrer rapidement, vous pouvez utiliser nos politiques gérées AWS. Ces 
politiques couvrent des cas d'utilisation courants et sont disponibles dans votre compte AWS. Pour 
plus d'informations sur les politiques gérées AWS, consultez Politiques gérées AWS dans le Guide de 
l'utilisateur IAM.

Les services AWS assurent la maintenance et la mise à jour des politiques gérées AWS. Vous ne 
pouvez pas modifier les autorisations définies dans les politiques gérées par AWS. Les services ajoutent 
occasionnellement des autorisations à une politique gérée par AWS pour prendre en charge de nouvelles 
fonctions. Ce type de mise à jour affecte toutes les identités (utilisateurs, groupes et rôles) auxquelles la 
politique est attachée. Les services sont très susceptibles de mettre à jour une politique gérée par AWS 
quand une nouvelle fonction est lancée ou quand de nouvelles opérations sont disponibles. Les services 
ne supprimant pas les autorisations d'une politique gérée AWS, les mises à jour de politique n'interrompent 
vos autorisations existantes.

En outre, AWS prend en charge des politiques gérées pour des activités professionnelles couvrant 
plusieurs services. Par exemple, la politique ReadOnlyAccess gérée AWS donne accès en lecture seule 
à l'ensemble des services et ressources AWS. Quand un service lance une nouvelle fonction, AWS ajoute 
des autorisations en lecture seule pour les nouvelles opérations et ressources. Pour obtenir la liste des 
politiques de fonctions professionnelles et leurs descriptions, consultez la page politiques gérées par AWS 
pour les fonctions de tâche dans le Guide de l'utilisateur IAM.

Important

Nous vous recommandons d'utiliser la politique la plus restreinte qui vous permet d'effectuer votre 
cas d'utilisation.

Les politiques gérées AWS suivantes, que vous pouvez attacher aux utilisateurs de votre compte, sont 
propres à Amazon SageMaker :

• AmazonSageMakerFullAccess : permet un accès total aux ressources Amazon SageMaker et aux 
opérations prises en charge. Cela ne fournit pas un accès illimité à Amazon S3, mais prend en charge 
les compartimentset les objets avec des balises sagemaker spécifiques. Cette politique permet de 
transmettre tous les rôles IAM à Amazon SageMaker, mais permet uniquement de transmettre les rôles 
IAM avec « AmazonSageMaker » aux services RoboMaker AWS Glue, AWS Step Functions et AWS.

• AmazonSageMakerReadOnly : accorde un accès en lecture seule aux ressources Amazon SageMaker.

Les politiques gérées AWS suivantes peuvent aussi être attachées aux utilisateurs de votre compte, mais 
ne sont pas recommandées :

• AdministratorAccess : accorde toutes les actions pour l'ensemble des services AWS et des 
ressources du compte.

• DataScientist : accorde une large gamme d'autorisations pour couvrir la plupart des cas d'utilisation 
(principalement à des fins d'analytique et de business intelligence (BI)) rencontrés par les scientifiques 
des données.

Vous pouvez consulter ces politiques d'autorisations en vous connectant à la console IAM et en les 
recherchant.
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Vous pouvez également créer vos propres politiques IAM personnalisées afin d'accorder des autorisations 
pour les actions et les ressources Amazon SageMaker lorsque vous en avez besoin. Vous pouvez attacher 
ces politiques personnalisées aux utilisateurs ou groupes IAM qui les nécessitent.

Rubriques
• Politique AWS gérée : AmazonSageMakerFullAccess (p. 3462)
• Politique AWS gérée : AmazonSageMakerReadOnly (p. 3471)
• Politiques gérées par AWS pour Amazon SageMaker Canvas (p. 3472)
• Politiques gérées AWS pour Amazon SageMaker Ground Truth (p. 3477)
• Politiques gérées AWS pour SageMaker Pipelines (p. 3481)
• Politiques gérées AWS pour les projets SageMaker et JumpStart (p. 3484)
• Mises à jour SageMaker en politiques gérées AWS (p. 3517)

Politique AWS gérée : AmazonSageMakerFullAccess
Cette politique accorde des autorisations administratives qui permettent à un principal d'accéder 
pleinement à toutes les ressources et opérations Amazon SageMaker. La politique fournit également un 
accès sélectif aux services connexes. Cette politique permet de transmettre tous les rôles IAM à Amazon 
SageMaker, mais permet uniquement de transmettre les rôles IAM avec « AmazonSageMaker » aux 
services RoboMaker AWS Glue, AWS Step Functions et AWS. Cette politique n'inclut pas les autorisations 
nécessaires pour créer un domaine Amazon SageMaker. Pour plus d'informations sur la politique 
nécessaire à la création d'un domaine, consultez Création d'un utilisateur administrateur et d'un groupe 
d'administrateurs IAM  (p. 37).

Détails de l'autorisation

Cette politique inclut les autorisations suivantes.

• application-autoscaling – Permet aux mandataires de mettre automatiquement à l'échelle un 
point de terminaison d'inférence en temps réel SageMaker.

• athena – Permet aux mandataires d'interroger une liste de catalogues de données, de bases de 
données et de métadonnées de table à partir de Amazon Athena.

• aws-marketplace – Permet aux mandataires d'afficher les abonnements à AWS AI Marketplace. Vous 
en avez besoin si vous souhaitez accéder au logiciel SageMaker abonné dans AWS Marketplace.

• cloudformation – Permet aux mandataires d'obtenir des modèles AWS CloudFormation pour utiliser 
des solutions SageMaker JumpStart et Pipelines. SageMaker JumpStart crée les ressources nécessaires 
pour exécuter des solutions de machine learning de bout en bout qui lient SageMaker à d'autres services 
AWS. SageMaker Pipelines crée des projets soutenus par AWS Service Catalog.

• cloudwatch – Permet aux mandataires de publier des métriques CloudWatch, d'interagir avec les 
alarmes et de télécharger les journaux dans CloudWatch Logs de votre compte.

• codebuild – Permet aux mandataires de stocker des artefacts AWS CodeBuild pour SageMaker 
Pipeline et Projects.

• codecommit – Nécessaire pour l'intégration d'AWS CodeCommit aux instances de bloc-notes 
SageMaker.

• cognito-idp – Nécessaire à Amazon SageMaker Ground Truth pour définir votre main-d'œuvre privée 
et vos équipes de travail.

• ec2 – Nécessaire pour que SageMaker gère les ressources Amazon EC2 et les interfaces réseau 
lorsque vous spécifiez un Amazon VPC pour vos tâches, modèles, points de terminaison et instances de 
bloc-notes SageMaker.

• ecr – Nécessaire pour extraire et stocker des artefacts Docker pour Amazon SageMaker Studio (images 
personnalisées), l'entraînement, le traitement, l'inférence par lots et les points de terminaison d'inférence. 
Cette autorisation est également nécessaire pour utiliser votre propre conteneur dans SageMaker. Des 
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autorisations supplémentaires pour les solutions SageMaker JumpStart sont nécessaires pour créer et 
supprimer des images personnalisées au nom des utilisateurs.

• elastic-inference – Permet aux mandataires de se connecter à Amazon Elastic Inference pour 
utiliser les instances et les points de terminaison SageMaker.

• elasticfilesystem – Permet aux mandataires d'accéder à Amazon Elastic File System. Cela est 
nécessaire pour que SageMaker utilise des sources de données dans Amazon Elastic File System pour 
entraîner des modèles de machine learning.

• fsx – Permet aux mandataires d'accéder à Amazon FSx. Cela est nécessaire pour que SageMaker 
utilise des sources de données dans Amazon FSx pour entraîner des modèles de machine learning.

• glue – Nécessaire pour le pré-traitement des pipelines d'inférence au sein d'instances de bloc-notes 
SageMaker.

• groundtruthlabeling – Nécessaire pour les tâches d'étiquetage Ground Truth. Le point de 
terminaison groundtruthlabeling est accessible par la console Ground Truth.

• iam – Nécessaire pour donner à la console SageMaker l'accès aux rôles IAM disponibles et créer des 
rôles liés au service.

• kms – Nécessaire pour accorder à la console SageMaker un accès aux clés AWS KMS disponibles et les 
récupérer pour n'importe quel alias AWS KMS spécifié dans les tâches et les points de terminaison.

• lambda – Permet aux mandataires d'appeler et d'obtenir une liste de fonctions AWS Lambda.
• logs – Nécessaire pour autoriser les tâches et les points de terminaison SageMaker à publier des flux 

de journaux.
• redshift – Permet aux mandataires d'accéder aux informations d'identification du cluster Amazon 

Redshift.
• redshift-data – Permet aux mandataires d'utiliser les données d'Amazon Redshift pour exécuter, 

décrire et annuler des instructions, obtenir les résultats d'instructions et répertorier les schémas et les 
tables.

• robomaker – Permet aux mandataires d'avoir un accès complet pour créer, obtenir des descriptions et 
supprimer des applications et des tâches de simulation AWS RoboMaker. Ceci est également nécessaire 
pour exécuter des exemples d'apprentissage par renforcement sur des instances de bloc-notes.

• s3 – Permet aux mandataires d'avoir un accès complet aux ressources Amazon S3 relatives à 
SageMaker, mais pas à la totalité d'Amazon S3.

• sagemaker - permet aux principaux de lister les balises sur les profils d'utilisateurs Amazon SageMaker.
• secretsmanager – Permet aux mandataires d'avoir un accès complet à AWS Secrets Manager. Les 

mandataires peuvent chiffrer, stocker et récupérer en toute sécurité des informations d'identification pour 
les bases de données et d'autres services. Cela est également nécessaire pour les instances de bloc-
notes SageMaker dotées de référentiels de code SageMaker qui utilisent GitHub.

• servicecatalog – Permet aux mandataires d'utiliser AWS Service Catalog. Les mandataires peuvent 
créer, obtenir une liste, mettre à jour ou résilier des produits alloués, tels que des serveurs, des bases de 
données, des sites web ou des applications déployées à l'aide de ressources AWS. Cela est nécessaire 
pour que SageMaker JumpStart et Projects trouvent et lisent les produits de Service Catalog et lancent 
des ressources AWS dans les comptes d'utilisateurs.

• sns : permet aux mandataires d'obtenir une liste de rubriques Amazon SNS. Nécessaire pour les points 
de terminaison dont l'inférence asynchrone est activée pour informer les utilisateurs que leur inférence 
est terminée.

• states : nécessaire pour que SageMaker JumpStart et Pipelines utilisent un Service Catalog pour créer 
des ressources de fonction d'étape.

• tag – Nécessaire pour le rendu de SageMaker Pipelines dans Studio. Studio a besoin de ressources 
labelisées avec une clé-balise sagemaker:project-id particulière. Cela nécessite l'autorisation
tag:GetResources.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
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    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:*" 
            ], 
            "NotResource": [ 
                "arn:aws:sagemaker:*:*:domain/*", 
                "arn:aws:sagemaker:*:*:user-profile/*", 
                "arn:aws:sagemaker:*:*:app/*", 
                "arn:aws:sagemaker:*:*:flow-definition/*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreatePresignedDomainUrl", 
                "sagemaker:DescribeDomain", 
                "sagemaker:ListDomains", 
                "sagemaker:DescribeUserProfile", 
                "sagemaker:ListUserProfiles", 
                "sagemaker:*App", 
                "sagemaker:ListApps" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": "sagemaker:*", 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:sagemaker:*:*:flow-definition/*" 
            ], 
            "Condition": { 
                "StringEqualsIfExists": { 
                    "sagemaker:WorkteamType": [ 
                        "private-crowd", 
                        "vendor-crowd" 
                    ] 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "application-autoscaling:DeleteScalingPolicy", 
                "application-autoscaling:DeleteScheduledAction", 
                "application-autoscaling:DeregisterScalableTarget", 
                "application-autoscaling:DescribeScalableTargets", 
                "application-autoscaling:DescribeScalingActivities", 
                "application-autoscaling:DescribeScalingPolicies", 
                "application-autoscaling:DescribeScheduledActions", 
                "application-autoscaling:PutScalingPolicy", 
                "application-autoscaling:PutScheduledAction", 
                "application-autoscaling:RegisterScalableTarget", 
                "aws-marketplace:ViewSubscriptions", 
                "cloudformation:GetTemplateSummary", 
                "cloudwatch:DeleteAlarms", 
                "cloudwatch:DescribeAlarms", 
                "cloudwatch:GetMetricData", 
                "cloudwatch:GetMetricStatistics", 
                "cloudwatch:ListMetrics", 
                "cloudwatch:PutMetricAlarm", 
                "cloudwatch:PutMetricData", 
                "codecommit:BatchGetRepositories", 
                "codecommit:CreateRepository", 
                "codecommit:GetRepository", 
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                "codecommit:List*", 
                "cognito-idp:AdminAddUserToGroup", 
                "cognito-idp:AdminCreateUser", 
                "cognito-idp:AdminDeleteUser", 
                "cognito-idp:AdminDisableUser", 
                "cognito-idp:AdminEnableUser", 
                "cognito-idp:AdminRemoveUserFromGroup", 
                "cognito-idp:CreateGroup", 
                "cognito-idp:CreateUserPool", 
                "cognito-idp:CreateUserPoolClient", 
                "cognito-idp:CreateUserPoolDomain", 
                "cognito-idp:DescribeUserPool", 
                "cognito-idp:DescribeUserPoolClient", 
                "cognito-idp:List*", 
                "cognito-idp:UpdateUserPool", 
                "cognito-idp:UpdateUserPoolClient", 
                "ec2:CreateNetworkInterface", 
                "ec2:CreateNetworkInterfacePermission", 
                "ec2:CreateVpcEndpoint", 
                "ec2:DeleteNetworkInterface", 
                "ec2:DeleteNetworkInterfacePermission", 
                "ec2:DescribeDhcpOptions", 
                "ec2:DescribeNetworkInterfaces", 
                "ec2:DescribeRouteTables", 
                "ec2:DescribeSecurityGroups", 
                "ec2:DescribeSubnets", 
                "ec2:DescribeVpcEndpoints", 
                "ec2:DescribeVpcs", 
                "ecr:BatchCheckLayerAvailability", 
                "ecr:BatchGetImage", 
                "ecr:CreateRepository", 
                "ecr:Describe*", 
                "ecr:GetAuthorizationToken", 
                "ecr:GetDownloadUrlForLayer", 
                "ecr:StartImageScan", 
                "elastic-inference:Connect", 
                "elasticfilesystem:DescribeFileSystems", 
                "elasticfilesystem:DescribeMountTargets", 
                "fsx:DescribeFileSystems", 
                "glue:CreateJob", 
                "glue:DeleteJob", 
                "glue:GetJob*", 
                "glue:GetTable*", 
                "glue:GetWorkflowRun", 
                "glue:ResetJobBookmark", 
                "glue:StartJobRun", 
                "glue:StartWorkflowRun", 
                "glue:UpdateJob", 
                "groundtruthlabeling:*", 
                "iam:ListRoles", 
                "kms:DescribeKey", 
                "kms:ListAliases", 
                "lambda:ListFunctions", 
                "logs:CreateLogDelivery", 
                "logs:CreateLogGroup", 
                "logs:CreateLogStream", 
                "logs:DeleteLogDelivery", 
                "logs:Describe*", 
                "logs:GetLogDelivery", 
                "logs:GetLogEvents", 
                "logs:ListLogDeliveries", 
                "logs:PutLogEvents", 
                "logs:PutResourcePolicy", 
                "logs:UpdateLogDelivery", 
                "robomaker:CreateSimulationApplication", 
                "robomaker:DescribeSimulationApplication", 

3465



Amazon SageMaker Guide du développeur
Politiques gérées AWS pour SageMaker

                "robomaker:DeleteSimulationApplication", 
                "robomaker:CreateSimulationJob", 
                "robomaker:DescribeSimulationJob", 
                "robomaker:CancelSimulationJob", 
                "secretsmanager:ListSecrets", 
                "servicecatalog:Describe*", 
                "servicecatalog:List*", 
                "servicecatalog:ScanProvisionedProducts", 
                "servicecatalog:SearchProducts", 
                "servicecatalog:SearchProvisionedProducts", 
                "sns:ListTopics", 
                "tag:GetResources" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "ecr:SetRepositoryPolicy", 
                "ecr:CompleteLayerUpload", 
                "ecr:BatchDeleteImage", 
                "ecr:UploadLayerPart", 
                "ecr:DeleteRepositoryPolicy", 
                "ecr:InitiateLayerUpload", 
                "ecr:DeleteRepository", 
                "ecr:PutImage" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:ecr:*:*:repository/*sagemaker*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "codecommit:GitPull", 
                "codecommit:GitPush" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:codecommit:*:*:*sagemaker*", 
                "arn:aws:codecommit:*:*:*SageMaker*", 
                "arn:aws:codecommit:*:*:*Sagemaker*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Action": [ 
                "codebuild:BatchGetBuilds", 
                "codebuild:StartBuild" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:codebuild:*:*:project/sagemaker*", 
                "arn:aws:codebuild:*:*:build/*" 
            ], 
            "Effect": "Allow" 
        }, 
        { 
            "Action": [ 
                "states:DescribeExecution", 
                "states:GetExecutionHistory", 
                "states:StartExecution", 
                "states:StopExecution", 
                "states:UpdateStateMachine" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:states:*:*:statemachine:*sagemaker*", 
                "arn:aws:states:*:*:execution:*sagemaker*:*" 
            ], 
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            "Effect": "Allow" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "secretsmanager:DescribeSecret", 
                "secretsmanager:GetSecretValue", 
                "secretsmanager:CreateSecret" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:secretsmanager:*:*:secret:AmazonSageMaker-*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "secretsmanager:DescribeSecret", 
                "secretsmanager:GetSecretValue" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "secretsmanager:ResourceTag/SageMaker": "true" 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "servicecatalog:ProvisionProduct" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "servicecatalog:TerminateProvisionedProduct", 
                "servicecatalog:UpdateProvisionedProduct" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "servicecatalog:userLevel": "self" 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject", 
                "s3:DeleteObject", 
                "s3:AbortMultipartUpload" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::*SageMaker*", 
                "arn:aws:s3:::*Sagemaker*", 
                "arn:aws:s3:::*sagemaker*", 
                "arn:aws:s3:::*aws-glue*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject" 
            ], 
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            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEqualsIgnoreCase": { 
                    "s3:ExistingObjectTag/SageMaker": "true" 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "s3:ExistingObjectTag/servicecatalog:provisioning": "true" 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:CreateBucket", 
                "s3:GetBucketLocation", 
                "s3:ListBucket", 
                "s3:ListAllMyBuckets", 
                "s3:GetBucketCors", 
                "s3:PutBucketCors" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetBucketAcl", 
                "s3:PutObjectAcl" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::*SageMaker*", 
                "arn:aws:s3:::*Sagemaker*", 
                "arn:aws:s3:::*sagemaker*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "lambda:InvokeFunction" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:lambda:*:*:function:*sagemaker*", 
                "arn:aws:lambda:*:*:function:*SageMaker*", 
                "arn:aws:lambda:*:*:function:*Sagemaker*", 
                "arn:aws:lambda:*:*:function:*LabelingFunction*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Action": "iam:CreateServiceLinkedRole", 
            "Effect": "Allow", 
            "Resource": "arn:aws:iam::*:role/aws-service-role/sagemaker.application-
autoscaling.amazonaws.com/AWSServiceRoleForApplicationAutoScaling_SageMakerEndpoint", 
            "Condition": { 
                "StringLike": { 
                    "iam:AWSServiceName": "sagemaker.application-autoscaling.amazonaws.com" 
                } 
            } 
        }, 
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        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": "iam:CreateServiceLinkedRole", 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "iam:AWSServiceName": "robomaker.amazonaws.com" 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sns:Subscribe", 
                "sns:CreateTopic", 
                "sns:Publish" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:sns:*:*:*SageMaker*", 
                "arn:aws:sns:*:*:*Sagemaker*", 
                "arn:aws:sns:*:*:*sagemaker*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "iam:PassRole" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:iam::*:role/*AmazonSageMaker*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "iam:PassedToService": [ 
                        "glue.amazonaws.com", 
                        "robomaker.amazonaws.com", 
                        "states.amazonaws.com" 
                    ] 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "iam:PassRole" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:iam::*:role/*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "iam:PassedToService": "sagemaker.amazonaws.com" 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "athena:ListDataCatalogs", 
                "athena:ListDatabases", 
                "athena:ListTableMetadata", 
                "athena:GetQueryExecution", 
                "athena:GetQueryResults", 
                "athena:StartQueryExecution", 
                "athena:StopQueryExecution" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "*" 
            ] 
        }, 
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        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "glue:CreateTable" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:glue:*:*:table/*/sagemaker_tmp_*", 
                "arn:aws:glue:*:*:table/sagemaker_featurestore/*", 
                "arn:aws:glue:*:*:catalog", 
                "arn:aws:glue:*:*:database/*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "glue:UpdateTable" 
              ], 
              "Resource": [ 
                "arn:aws:glue:*:*:table/sagemaker_featurestore/*", 
                "arn:aws:glue:*:*:catalog", 
                "arn:aws:glue:*:*:database/sagemaker_featurestore" 
              ] 
            }, 
            { 
              "Effect": "Allow", 
              "Action": [ 
                "glue:DeleteTable" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:glue:*:*:table/*/sagemaker_tmp_*", 
                "arn:aws:glue:*:*:catalog", 
                "arn:aws:glue:*:*:database/*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "glue:GetDatabases", 
                "glue:GetTable", 
                "glue:GetTables" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:glue:*:*:table/*", 
                "arn:aws:glue:*:*:catalog", 
                "arn:aws:glue:*:*:database/*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "glue:CreateDatabase", 
                "glue:GetDatabase" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:glue:*:*:catalog", 
                "arn:aws:glue:*:*:database/sagemaker_featurestore", 
                "arn:aws:glue:*:*:database/sagemaker_processing", 
                "arn:aws:glue:*:*:database/default", 
                "arn:aws:glue:*:*:database/sagemaker_data_wrangler" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "redshift-data:ExecuteStatement", 
                "redshift-data:DescribeStatement", 
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                "redshift-data:CancelStatement", 
                "redshift-data:GetStatementResult", 
                "redshift-data:ListSchemas", 
                "redshift-data:ListTables" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "redshift:GetClusterCredentials" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:redshift:*:*:dbuser:*/sagemaker_access*", 
                "arn:aws:redshift:*:*:dbname:*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "cloudformation:ListStackResources" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:cloudformation:*:*:stack/SC-*" 
        } 
    ]
}

Politique AWS gérée : AmazonSageMakerReadOnly
Cette politique accorde un accès en lecture seule à Amazon SageMaker via la AWS Management Console 
et le kit SDK.

Détails de l'autorisation

Cette politique inclut les autorisations suivantes.

• application-autoscaling – Permet aux utilisateurs de parcourir les descriptions des points de 
terminaison d'inférence en temps réel SageMaker évolutifs.

• aws-marketplace – Permet aux utilisateurs d'afficher les abonnements à AWS AI Marketplace.
• cloudwatch – Permet aux utilisateurs de recevoir des alarmes CloudWatch.
• cognito-idp – Nécessaire à Amazon SageMaker Ground Truth pour parcourir les descriptions et 

répertorier la main-d'œuvre privée et les équipes de travail.
• ecr : nécessaire pour lire les artefacts Docker d'entraînement et d'inférence.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:Describe*", 
                "sagemaker:List*", 
                "sagemaker:BatchGetMetrics", 
                "sagemaker:GetDeviceRegistration", 
                "sagemaker:GetDeviceFleetReport", 
                "sagemaker:GetSearchSuggestions", 
                "sagemaker:BatchGetRecord", 
                "sagemaker:GetRecord", 
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                "sagemaker:Search", 
                "sagemaker:QueryLineage", 
                "sagemaker:GetLineageGroupPolicy", 
                "sagemaker:BatchDescribeModelPackage", 
                "sagemaker:GetModelPackageGroupPolicy" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "application-autoscaling:DescribeScalableTargets", 
                "application-autoscaling:DescribeScalingActivities", 
                "application-autoscaling:DescribeScalingPolicies", 
                "application-autoscaling:DescribeScheduledActions", 
                "aws-marketplace:ViewSubscriptions", 
                "cloudwatch:DescribeAlarms", 
                "cognito-idp:DescribeUserPool", 
                "cognito-idp:DescribeUserPoolClient", 
                "cognito-idp:ListGroups", 
                "cognito-idp:ListIdentityProviders", 
                "cognito-idp:ListUserPoolClients", 
                "cognito-idp:ListUserPools", 
                "cognito-idp:ListUsers", 
                "cognito-idp:ListUsersInGroup", 
                "ecr:Describe*" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}

Politiques gérées par AWS pour Amazon SageMaker Canvas
Ces politiques gérées par AWS ajoutent les autorisations requises pour utiliser SageMaker Canvas. Les 
politiques sont disponibles dans votre compte AWS et sont utilisés par les rôles d'exécution créés à partir 
de la console SageMaker.

Rubriques
• Politique gérée par AWS : AmazonSageMakerCanvasFullAccess (p. 3472)
• Politique gérée par AWS : AmazonSageMakerCanvasForecastAccess (p. 3476)
• Mises à jour Amazon SageMaker des politiques gérées par Amazon SageMaker Canvas (p. 3477)

Politique gérée par AWS : AmazonSageMakerCanvasFullAccess

Cette politique accorde des autorisations qui permettent un accès complet à Amazon SageMaker Canvas 
via la AWS Management Console et le kit SDK. Cette politique permet également un accès sélectionné 
à des services connexes (par exemple, Amazon Simple Storage Service (Amazon S3), AWS Identity and 
Access Management (IAM), Amazon Virtual Private Cloud (Amazon VPC), Amazon Elastic Container 
Registry (Amazon ECR), Amazon CloudWatch Logs, Amazon Redshift, AWS Secrets Manager et Amazon 
Forecast).

Détails de l'autorisation

Cette politique gérée par AWS inclut les autorisations suivantes.

• sagemaker : autorise les principaux à créer et héberger des modèles SageMaker. Ces ressources sont 
limitées à celles dont le nom inclut « Canvas », « canvas » ou « model-compilation- ».

• ec2 : autorise les principaux à créer des points de terminaison Amazon VPC.
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• ecr : autorise les principaux à obtenir des informations sur une image de conteneur.
• iam : autorise les principaux à transmettre un rôle IAM à Amazon SageMaker et Amazon Forecast.
• logs : autorise les principaux à publier des journaux à partir des tâches d'entraînement et des points de 

terminaison.
• s3 : permet aux principaux d'ajouter et de récupérer des objets à partir de compartiments Amazon S3. 

Ces objets sont limités à ceux dont le nom inclut « SageMaker », « Sagemaker » ou « sagemaker ».
• secretsmanager : autorise les principaux à stocker les informations d'identification des clients pour se 

connecter à une base de données Snowflake à l'aide de Secrets Manager.
• redshift-data : autorise les principaux à exécuter des requêtes sur Amazon Redshift.
• forecast : autorise les principaux à utiliser Amazon Forecast.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:DescribeDomain", 
                "sagemaker:DescribeUserProfile", 
                "sagemaker:ListTags" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreateCompilationJob", 
                "sagemaker:CreateEndpoint", 
                "sagemaker:CreateEndpointConfig", 
                "sagemaker:CreateModel", 
                "sagemaker:CreateProcessingJob", 
                "sagemaker:CreateAutoMLJob", 
                "sagemaker:DeleteEndpoint", 
                "sagemaker:DescribeCompilationJob", 
                "sagemaker:DescribeEndpoint", 
                "sagemaker:DescribeEndpointConfig", 
                "sagemaker:DescribeModel", 
                "sagemaker:DescribeProcessingJob", 
                "sagemaker:DescribeAutoMLJob", 
                "sagemaker:ListCandidatesForAutoMLJob", 
                "sagemaker:AddTags", 
                "sagemaker:DeleteApp" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:sagemaker:*:*:*Canvas*", 
                "arn:aws:sagemaker:*:*:*canvas*", 
                "arn:aws:sagemaker:*:*:*model-compilation-*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "ec2:CreateVpcEndpoint", 
                "ec2:DescribeSecurityGroups", 
                "ec2:DescribeSubnets", 
                "ec2:DescribeVpcs", 
                "ec2:DescribeVpcEndpoints", 
                "ec2:DescribeVpcEndpointServices" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
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        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "ecr:BatchGetImage", 
                "ecr:GetDownloadUrlForLayer", 
                "ecr:GetAuthorizationToken" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "iam:GetRole" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:iam::*:role/*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "iam:PassRole" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:iam::*:role/*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "iam:PassedToService": "sagemaker.amazonaws.com" 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "logs:CreateLogGroup", 
                "logs:CreateLogStream", 
                "logs:PutLogEvents" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:logs:*:*:log-group:/aws/sagemaker/*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject", 
                "s3:DeleteObject", 
                "s3:CreateBucket", 
                "s3:GetBucketCors", 
                "s3:GetBucketLocation" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::*SageMaker*", 
                "arn:aws:s3:::*Sagemaker*", 
                "arn:aws:s3:::*sagemaker*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:ListBucket", 
                "s3:ListAllMyBuckets" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "secretsmanager:DescribeSecret", 
                "secretsmanager:GetSecretValue", 
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                "secretsmanager:CreateSecret", 
                "secretsmanager:PutResourcePolicy" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:secretsmanager:*:*:secret:AmazonSageMaker-*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "secretsmanager:DescribeSecret", 
                "secretsmanager:GetSecretValue" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "secretsmanager:ResourceTag/SageMaker": "true" 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "redshift-data:ExecuteStatement", 
                "redshift-data:DescribeStatement", 
                "redshift-data:CancelStatement", 
                "redshift-data:GetStatementResult", 
                "redshift-data:ListSchemas", 
                "redshift-data:ListTables", 
                "redshift-data:DescribeTable" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "redshift:GetClusterCredentials" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:redshift:*:*:dbuser:*/sagemaker_access*", 
                "arn:aws:redshift:*:*:dbname:*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "forecast:CreateExplainabilityExport", 
                "forecast:CreateExplainability", 
                "forecast:CreateForecastEndpoint", 
                "forecast:CreateAutoPredictor", 
                "forecast:CreateDatasetImportJob", 
                "forecast:CreateDatasetGroup", 
                "forecast:CreateDataset", 
                "forecast:CreateForecast", 
                "forecast:CreateForecastExportJob", 
                "forecast:CreatePredictorBacktestExportJob", 
                "forecast:CreatePredictor", 
                "forecast:DescribeExplainabilityExport", 
                "forecast:DescribeExplainability", 
                "forecast:DescribeAutoPredictor", 
                "forecast:DescribeForecastEndpoint", 
                "forecast:DescribeDatasetImportJob", 
                "forecast:DescribeDataset", 
                "forecast:DescribeForecast", 
                "forecast:DescribeForecastExportJob", 
                "forecast:DescribePredictorBacktestExportJob", 
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                "forecast:GetAccuracyMetrics", 
                "forecast:InvokeForecastEndpoint", 
                "forecast:GetRecentForecastContext", 
                "forecast:DescribePredictor", 
                "forecast:TagResource" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:forecast:*:*:*Canvas*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "iam:PassRole" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:iam::*:role/*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "iam:PassedToService": "forecast.amazonaws.com" 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

Politique gérée par AWS : AmazonSageMakerCanvasForecastAccess
Cette politique accorde les autorisations généralement requises pour utiliser SageMaker Canvas avec 
Amazon Forecast.

Détails de l'autorisation

Cette politique gérée par AWS inclut les autorisations suivantes.

• s3 : permet aux principaux d'ajouter et de récupérer des objets à partir de compartiments Amazon S3. 
Ces objets sont limités à ceux dont le nom insensible à la casse commence par « sagemaker- ».

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::sagemaker-*/Canvas", 
                "arn:aws:s3:::sagemaker-*/canvas" 
            ] 
        } 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:ListBucket" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::sagemaker-*" 
            ] 
        } 
    ]
}
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Mises à jour Amazon SageMaker des politiques gérées par Amazon SageMaker 
Canvas
Affichez des détails sur les mises à jour des politiques gérées par AWS pour SageMaker Canvas 
depuis que ce service a commencé à suivre ces modifications. Pour obtenir des alertes automatiques 
concernant les modifications apportées à cette page, abonnez-vous au flux RSS de la page d'historique de 
documents (p. 3590) SageMaker.

Politique Version Modification Date

AmazonSageMakerCanvasFullAccess (p. 3472)1 Politique initiale 8 septembre 2022

AmazonSageMakerCanvasForecastAccess (p. 3476)1 Politique initiale 24 août 2022

Politiques gérées AWS pour Amazon SageMaker Ground Truth
Ces politiques gérées AWS ajoutent les autorisations requises pour utiliser SageMaker Ground Truth. Les 
politiques sont disponibles dans votre compte AWS et sont utilisés par les rôles d'exécution créés à partir 
de la console SageMaker.

Rubriques
• Politique gérée AWS : AmazonSageMakerGroundTruthExecution (p. 3477)
• Politique gérée par AWS : GroundTruthSyntheticConsoleFullAccess (p. 3480)
• Politique gérée par AWS : GroundTruthSyntheticConsoleReadOnlyAccess (p. 3480)
• Mises à jour Amazon SageMaker des politiques gérées SageMaker Ground Truth (p. 3481)

Politique gérée AWS : AmazonSageMakerGroundTruthExecution
Cette politique gérée AWS accorde les autorisations généralement nécessaires pour utiliser SageMaker 
Ground Truth.

Détails de l'autorisation

Cette politique inclut les autorisations suivantes.

• lambda : permet aux principaux d'appeler des fonctions Lambda dont le nom inclut 
« sagemaker » (insensible à la casse), « GTRecipe » ou « LabelingFunction ».

• s3 : permet aux principaux d'ajouter et de récupérer des objets à partir de compartiments Amazon 
S3. Ces objets sont limités à ceux dont le nom insensible à la casse contient « groundtruth » ou 
« sagemaker », ou à ceux qui sont balisés avec « SageMaker ».

• cloudwatch : permet aux principaux de publier des métriques CloudWatch.
• logs : permet aux principaux de créer des flux de journaux et d'y accéder, et de publier des événements 

de journal.
• sqs : permet aux principaux de créer des files d'attente Amazon SQS, et d'envoyer et de recevoir 

des messages Amazon SQS. Ces autorisations sont limitées aux files d'attente dont le nom inclut 
« GroundTruth ».

• sns : permet aux principaux de s'abonner à des rubriques et de publier des messages dans des 
rubriques Amazon SNS dont le nom insensible à la casse contient « groundtruth » ou « sagemaker ».

• ec2 : autorise les principaux à créer, décrire et supprimer les points de terminaison Amazon VPC dont le 
nom de service de point de terminaison de VPC contient « sagemaker-task-resources » ou « labeling ».

{ 
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    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "CustomLabelingJobs", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "lambda:InvokeFunction" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:lambda:*:*:function:*GtRecipe*", 
                "arn:aws:lambda:*:*:function:*LabelingFunction*", 
                "arn:aws:lambda:*:*:function:*SageMaker*", 
                "arn:aws:lambda:*:*:function:*sagemaker*", 
                "arn:aws:lambda:*:*:function:*Sagemaker*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:AbortMultipartUpload", 
                "s3:GetObject", 
                "s3:PutObject" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::*GroundTruth*", 
                "arn:aws:s3:::*Groundtruth*", 
                "arn:aws:s3:::*groundtruth*", 
                "arn:aws:s3:::*SageMaker*", 
                "arn:aws:s3:::*Sagemaker*", 
                "arn:aws:s3:::*sagemaker*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetObject" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEqualsIgnoreCase": { 
                    "s3:ExistingObjectTag/SageMaker": "true" 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "s3:GetBucketLocation", 
                "s3:ListBucket" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Sid": "CloudWatch", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "cloudwatch:PutMetricData", 
                "logs:CreateLogStream", 
                "logs:CreateLogGroup", 
                "logs:DescribeLogStreams", 
                "logs:PutLogEvents" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Sid": "StreamingQueue", 
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            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sqs:CreateQueue", 
                "sqs:DeleteMessage", 
                "sqs:GetQueueAttributes", 
                "sqs:GetQueueUrl", 
                "sqs:ReceiveMessage", 
                "sqs:SendMessage", 
                "sqs:SetQueueAttributes" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:sqs:*:*:*GroundTruth*" 
        }, 
        { 
            "Sid": "StreamingTopicSubscribe", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": "sns:Subscribe", 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:sns:*:*:*GroundTruth*", 
                "arn:aws:sns:*:*:*Groundtruth*", 
                "arn:aws:sns:*:*:*groundTruth*", 
                "arn:aws:sns:*:*:*groundtruth*", 
                "arn:aws:sns:*:*:*SageMaker*", 
                "arn:aws:sns:*:*:*Sagemaker*", 
                "arn:aws:sns:*:*:*sageMaker*", 
                "arn:aws:sns:*:*:*sagemaker*" 
            ], 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "sns:Protocol": "sqs" 
                }, 
                "StringLike": { 
                    "sns:Endpoint": "arn:aws:sqs:*:*:*GroundTruth*" 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Sid": "StreamingTopic", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sns:Publish" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:sns:*:*:*GroundTruth*", 
                "arn:aws:sns:*:*:*Groundtruth*", 
                "arn:aws:sns:*:*:*groundTruth*", 
                "arn:aws:sns:*:*:*groundtruth*", 
                "arn:aws:sns:*:*:*SageMaker*", 
                "arn:aws:sns:*:*:*Sagemaker*", 
                "arn:aws:sns:*:*:*sageMaker*", 
                "arn:aws:sns:*:*:*sagemaker*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Sid": "StreamingTopicUnsubscribe", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sns:Unsubscribe" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        }, 
        { 
            "Sid": "WorkforceVPC", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "ec2:CreateVpcEndpoint", 
                "ec2:DescribeVpcEndpoints", 
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                "ec2:DeleteVpcEndpoints" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringLikeIfExists": { 
                    "ec2:VpceServiceName": [ 
                        "*sagemaker-task-resources*", 
                        "aws.sagemaker*labeling*" 
                    ] 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

Politique gérée par AWS : GroundTruthSyntheticConsoleFullAccess
Cette politique gérée par AWS accorde les autorisations nécessaires pour utiliser la plupart des 
fonctionnalités de la console des données synthétiques de SageMaker Ground Truth. Cette politique est 
disponible dans votre compte AWS. Pour utiliser toutes les fonctionnalités de la console, les utilisateurs 
doivent ajouter les autorisations « s3:GetObject » afin d'autoriser la console des données synthétiques 
de SageMaker Ground Truth à afficher les données de leurs compartiments S3. Cela est possible en 
attachant la politique gérée AmazonS3ReadOnlyAccess à leur rôle ou en ajoutant « s3:GetObject » pour 
les ressources S3 spécifiques à leur rôle.

Détails de l'autorisation

Cette politique inclut les autorisations suivantes.

• s3 : autorise la récupération d'objets à partir des compartiments Amazon S3 pour afficher les données 
dans la console.

• sagemaker-groundtruth-synthetic : autorise la console à appeler les API de données 
synthétiques de SageMaker Ground Truth.

           { 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker-groundtruth-synthetic:*", 
                "s3:ListBucket" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}  
         

Politique gérée par AWS : GroundTruthSyntheticConsoleReadOnlyAccess
Cette politique gérée par AWS accorde un accès en lecture seule aux données synthétiques de SageMaker 
Ground Truth via la AWS Management Console. Pour utiliser toutes les fonctionnalités de la console, 
les utilisateurs doivent ajouter les autorisations « s3:GetObject » afin d'autoriser la console des données 
synthétiques de SageMaker Ground Truth à afficher les données de leurs compartiments S3. Cela 
est possible en attachant la politique gérée AmazonS3ReadOnlyAccess à leur rôle ou en ajoutant 
« s3:GetObject » pour les ressources S3 spécifiques à leur rôle.

Détails de l'autorisation
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Cette politique inclut les autorisations suivantes.

• s3 : autorise la récupération d'objets à partir des compartiments Amazon S3 pour afficher les données 
dans la console.

• sagemaker-groundtruth-synthetic : autorise la console à appeler les API ReadOnly de données 
synthétiques de SageMaker Ground Truth.

           { 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker-groundtruth-synthetic:List*", 
                "sagemaker-groundtruth-synthetic:Get*", 
                "s3:ListBucket" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}         

Mises à jour Amazon SageMaker des politiques gérées SageMaker Ground Truth
Découvrez les détails sur les mises à jour des politiques gérées AWS pour Amazon SageMaker Ground 
Truth depuis que ce service a commencé à suivre ces modifications. Pour obtenir des alertes automatiques 
concernant les modifications apportées à cette page, abonnez-vous au flux RSS de la page d'historique de 
documents (p. 3590) SageMaker.

Politique Version Modification Date

GroundTruthSyntheticConsoleFullAccess (p. 3480)1 Politique initiale 25 août 2022

GroundTruthSyntheticConsoleReadOnlyAccess (p. 3480)1 Politique initiale 25 août 2022

AmazonSageMakerGroundTruthExecution (p. 3477)3 Ajoutez les autorisations
ec2:CreateVpcEndpoint,
ec2:DescribeVpcEndpoints
et
ec2:DeleteVpcEndpoints.

29 avril 2022

AmazonSageMakerGroundTruthExecution2 Supprime l'autorisation
sqs:SendMessageBatch.

11 avril 2022

AmazonSageMakerGroundTruthExecution1 Politique initiale 20 juillet 2020

Politiques gérées AWS pour SageMaker Pipelines
Ces politiques gérées AWS ajoutent les autorisations requises pour utiliser SageMaker Pipelines. Les 
politiques sont disponibles dans votre compte AWS et sont utilisés par les rôles d'exécution créés à partir 
de la console SageMaker.

Rubriques
• Politique gérée AWS : AmazonSageMakerPipelinesIntegrations (p. 3482)
• Mises à jour Amazon SageMaker des politiques gérées par SageMaker Pipelines (p. 3483)
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Politique gérée AWS : AmazonSageMakerPipelinesIntegrations

Cette politique gérée AWS accorde les autorisations généralement nécessaires pour utiliser les étapes de 
rappel et les étapes Lambda dans SageMaker Pipelines. La politique est ajoutée au AmazonSageMaker-
ExecutionRole créé lors de l'intégration à Amazon SageMaker Studio. La politique peut être attachée à 
n'importe quel rôle utilisé pour la création ou l'exécution d'un pipeline.

Cette politique accorde les autorisations AWS Lambda, Amazon Simple Queue Service (Amazon 
SQS), Amazon EventBridge et IAM appropriées et nécessaires pour créer des pipelines qui appellent 
des fonctions Lambda ou incluent des étapes de rappel et qui peuvent être utilisées pour les étapes 
d'approbation manuelle ou l'exécution de charges de travail personnalisées.

Les autorisations Amazon SQS vous permettent de créer la file d'attente Amazon SQS nécessaire à la 
réception des messages de rappel et d'envoyer des messages à cette file d'attente.

Les autorisations Lambda vous permettent de créer, de lire, de mettre à jour et de supprimer les fonctions 
Lambda utilisées dans les étapes du pipeline, ainsi que d'appeler ces fonctions Lambda.

Cette politique accorde les autorisations Amazon EMR nécessaires à l'exécution d'une étape Amazon EMR 
de pipelines.

Détails de l'autorisation

Cette politique inclut les autorisations suivantes.

• elasticmapreduce – Lire, ajouter et annuler des étapes dans un cluster Amazon EMR en cours 
d'exécution.

• events – Lire, créer, mettre à jour et ajouter des cibles à une règle EventBridge nommée
SageMakerPipelineExecutionEMRStepStatusUpdateRule.

• iam – Transmettre un rôle IAM au service AWS Lambda.
• lambda – Créer, lire, mettre à jour, supprimer et appeler des fonctions Lambda. Ces autorisations sont 

limitées aux fonctions dont le nom inclut « sagemaker ».
• sqs – Créer une file d'attente Amazon SQS ; envoyer un message Amazon SQS. Ces autorisations sont 

limitées aux files d'attente dont le nom inclut « sagemaker ».

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "lambda:CreateFunction", 
                "lambda:DeleteFunction", 
                "lambda:GetFunction", 
                "lambda:InvokeFunction", 
                "lambda:UpdateFunctionCode" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:lambda:*:*:function:*sagemaker*", 
                "arn:aws:lambda:*:*:function:*sageMaker*", 
                "arn:aws:lambda:*:*:function:*SageMaker*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sqs:CreateQueue", 
                "sqs:SendMessage" 
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            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:sqs:*:*:*sagemaker*", 
                "arn:aws:sqs:*:*:*sageMaker*", 
                "arn:aws:sqs:*:*:*SageMaker*" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "iam:PassRole" 
            ], 
            "Resource": "arn:aws:iam::*:role/*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "iam:PassedToService": [ 
                        "lambda.amazonaws.com" 
                    ] 
                } 
            } 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "events:DescribeRule", 
                "events:PutRule", 
                "events:PutTargets" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:events:*:*:rule/SageMakerPipelineExecutionEMRStepStatusUpdateRule" 
            ] 
        }, 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "elasticmapreduce:AddJobFlowSteps", 
                "elasticmapreduce:CancelSteps", 
                "elasticmapreduce:DescribeStep" 
            ], 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:elasticmapreduce:*:*:cluster/*" 
            ] 
        } 
    ]
}

Mises à jour Amazon SageMaker des politiques gérées par SageMaker Pipelines

Découvrez les détails sur les mises à jour de politiques gérées AWS pour Amazon SageMaker depuis 
que ce service a commencé à suivre ces modifications. Pour obtenir des alertes automatiques concernant 
les modifications apportées à cette page, abonnez-vous au flux RSS de la page d'historique de 
documents (p. 3590) SageMaker.

Politique Version Modification Date

AmazonSageMakerPipelinesIntegrations (p. 3482)2 Autorisations ajoutées pour
lambda:GetFunction,
events:DescribeRule,
events:PutRule,
events:PutTargets,
elasticmapreduce:AddJobFlowSteps,
elasticmapreduce:CancelSteps

20 avril 2022
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Politique Version Modification Date
et
elasticmapreduce:DescribeStep.

AmazonSageMakerPipelinesIntegrations1 Politique initiale 30 juillet 2021

Politiques gérées AWS pour les projets SageMaker et JumpStart
Ces politiques gérées AWS ajoutent des autorisations pour utiliser des modèles de projet Amazon 
SageMaker intégrés et des solutions JumpStart. Les politiques sont disponibles dans votre compte AWS et 
sont utilisés par les rôles d'exécution créés à partir de la console SageMaker.

Les projets SageMaker et JumpStart utilisent AWS Service Catalog pour allouer des ressources AWS dans 
les comptes des clients. Certaines ressources créées doivent assumer un rôle d'exécution. Par exemple, si 
AWS Service Catalog crée un pipeline CodePipeline pour le compte d'un client pour un projet de machine 
learning CI/CD SageMaker, ce pipeline nécessite un rôle IAM.

Le rôle AmazonSageMakerServiceCatalogProductsLaunchRole possède les autorisations 
nécessaires pour lancer le portefeuille de produits SageMaker à partir d'AWS Service Catalog. 
Le rôle AmazonSageMakerServiceCatalogProductsUseRole possède les autorisations 
nécessaires pour utiliser le portefeuille de produits SageMaker à partir d'AWS Service Catalog. 
Le rôle AmazonSageMakerServiceCatalogProductsLaunchRole transmet un rôle
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsUseRole pour les ressources de produits AWSService 
Catalog allouées.

Rubriques
• Politique gérée AWS : AmazonSageMakerAdmin-ServiceCatalogProductsServiceRolePolicy (p. 3484)
• Politique gérée par AWS : 

AmazonSageMakerServiceCatalogProductsApiGatewayServiceRolePolicy (p. 3492)
• Politique gérée par AWS : 

AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCloudformationServiceRolePolicy (p. 3493)
• Politique gérée par AWS : 

AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCodeBuildServiceRolePolicy (p. 3498)
• Politique gérée par AWS : 

AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCodePipelineServiceRolePolicy (p. 3504)
• Politique gérée par AWS : 

AmazonSageMakerServiceCatalogProductsEventsServiceRolePolicy (p. 3506)
• Politique gérée par AWS : 

AmazonSageMakerServiceCatalogProductsFirehoseServiceRolePolicy (p. 3506)
• Politique gérée par AWS : 

AmazonSageMakerServiceCatalogProductsGlueServiceRolePolicy (p. 3507)
• Politique gérée par AWS : 

AmazonSageMakerServiceCatalogProductsLambdaServiceRolePolicy (p. 3509)
• Amazon SageMaker met à jour les politiques gérées AWS dans AWS Service Catalog (p. 3516)

Politique gérée AWS : AmazonSageMakerAdmin-
ServiceCatalogProductsServiceRolePolicy

Cette politique de fonction de service est utilisée par le service AWS Service Catalog pour allouer des 
produits à partir du portefeuille Amazon SageMaker. Cette politique accorde des autorisations à un 
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ensemble de services AWS connexes, y compris AWS CodePipeline, AWS CodeBuild, AWS CodeCommit, 
AWS Glue, AWS CloudFormation et d'autres.

La politique AmazonSageMakerAdmin-ServiceCatalogProductsServiceRolePolicy est destinée 
à être utilisée par le rôle AmazonSageMakerServiceCatalogProductsLaunchRole créé à partir de la 
console SageMaker. La politique ajoute des autorisations pour allouer des ressources AWS pour les projets 
SageMaker et JumpStart à l'aide de AWS Service Catalog sur le compte d'un client.

Détails de l'autorisation

Cette politique inclut les autorisations suivantes.

• apigateway – Autorise le rôle à appeler les points de terminaison API Gateway étiquetés avec
sagemaker:launch-source.

• cloudformation – Autorise AWS Service Catalog à créer, à mettre à jour et à supprimer des piles 
CloudFormation.

• codebuild – Autorise le rôle assumé par AWS Service Catalog et transmis à CloudFormation à créer, à 
mettre à jour et à supprimer des projets CodeBuild.

• codecommit – Autorise le rôle assumé par AWS Service Catalog et transmis à CloudFormation à créer, 
à mettre à jour et à supprimer des référentiels CodeCommit.

• codepipeline – Autorise le rôle assumé par AWS Service Catalog et transmis à CloudFormation à 
créer, à mettre à jour et à supprimer CodePipelines.

• codestar-connections – Autorise le rôle à transmettre des connexions AWS CodeStar.
• cognito-idp – Autorise le rôle à créer, à mettre à jour, et à supprimer des groupes et des groupes 

d'utilisateurs. Autorise également le balisage des ressources.
• ecr : autorise le rôle assumé par AWS Service Catalog et transmis à CloudFormation à créer et à 

supprimer des référentiels Amazon ECR. Autorise également le balisage des ressources.
• events – Autorise le rôle assumé par AWS Service Catalog et transmis à CloudFormation à créer et à 

supprimer des règles EventBridge. Utilisé pour relier les différents composants du pipeline CI/CD.
• firehose – Autorise le rôle à interagir avec les flux Kinesis Data Firehose.
• glue – Autorise le rôle à interagir avec AWS Glue.
• iam – Autorise le rôle à transmettre les rôles préfixés par AmazonSageMakerServiceCatalog. Cela 

est nécessaire lorsque Projects alloue un produit AWS Service Catalog, car un rôle doit être transmis à 
AWS Service Catalog.

• lambda – Autorise le rôle à interagir avec AWS Lambda. Autorise également le balisage des ressources.
• logs – Autorise le rôle à créer, à supprimer et à accéder à des flux de journaux.
• s3 – Autorise le rôle assumé par AWS Service Catalog et transmis à CloudFormation à accéder aux 

compartiments Amazon S3 où le code du modèle Project est stocké.
• sagemaker – Autorise le rôle à interagir avec divers services SageMaker. Cela se fait à la fois dans 

CloudFormation pendant l'approvisionnement des modèles, ainsi que dans CodeBuild pendant 
l'exécution du pipeline CI/CD. Elle autorise également le balisage des ressources suivantes : points 
de terminaison, configurations des points de terminaison, modèles, pipelines, projets et packages de 
modèles.

• states – Autorise le rôle à créer, à supprimer et à mettre à jour les fonctions d'étape préfixées par
sagemaker.

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Effect": "Allow", 
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      "Action": [ 
        "apigateway:GET", 
        "apigateway:POST", 
        "apigateway:PUT", 
        "apigateway:PATCH", 
        "apigateway:DELETE" 
      ], 
      "Resource": "*", 
      "Condition": { 
        "StringLike": { 
          "aws:ResourceTag/sagemaker:launch-source": "*" 
        } 
      } 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "apigateway:POST" 
      ], 
      "Resource": "*", 
      "Condition": { 
        "ForAnyValue:StringLike": { 
          "aws:TagKeys": [ 
            "sagemaker:launch-source" 
          ] 
        } 
      } 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "apigateway:PATCH" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:apigateway:*::/account" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "cloudformation:CreateStack", 
        "cloudformation:UpdateStack", 
        "cloudformation:DeleteStack" 
      ], 
      "Resource": "arn:aws:cloudformation:*:*:stack/SC-*", 
      "Condition": { 
        "ArnLikeIfExists": { 
          "cloudformation:RoleArn": [ 
            "arn:aws:sts::*:assumed-role/AmazonSageMakerServiceCatalog*" 
          ] 
        } 
      } 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "cloudformation:DescribeStackEvents", 
        "cloudformation:DescribeStacks" 
      ], 
      "Resource": "arn:aws:cloudformation:*:*:stack/SC-*" 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "cloudformation:GetTemplateSummary", 
        "cloudformation:ValidateTemplate" 
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      ], 
      "Resource": "*" 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "codebuild:CreateProject", 
        "codebuild:DeleteProject", 
        "codebuild:UpdateProject" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:codebuild:*:*:project/sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "codecommit:CreateCommit", 
        "codecommit:CreateRepository", 
        "codecommit:DeleteRepository", 
        "codecommit:GetRepository", 
        "codecommit:TagResource" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:codecommit:*:*:sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "codecommit:ListRepositories" 
      ], 
      "Resource": "*" 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "codepipeline:CreatePipeline", 
        "codepipeline:DeletePipeline", 
        "codepipeline:GetPipeline", 
        "codepipeline:GetPipelineState", 
        "codepipeline:StartPipelineExecution", 
        "codepipeline:TagResource", 
        "codepipeline:UpdatePipeline" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:codepipeline:*:*:sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "cognito-idp:CreateUserPool", 
        "cognito-idp:TagResource" 
      ], 
      "Resource": "*", 
      "Condition": { 
        "ForAnyValue:StringLike": { 
          "aws:TagKeys": [ 
            "sagemaker:launch-source" 
          ] 
        } 
      } 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
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      "Action": [ 
        "cognito-idp:CreateGroup", 
        "cognito-idp:CreateUserPoolDomain", 
        "cognito-idp:CreateUserPoolClient", 
        "cognito-idp:DeleteGroup", 
        "cognito-idp:DeleteUserPool", 
        "cognito-idp:DeleteUserPoolClient", 
        "cognito-idp:DeleteUserPoolDomain", 
        "cognito-idp:DescribeUserPool", 
        "cognito-idp:DescribeUserPoolClient", 
        "cognito-idp:UpdateUserPool", 
        "cognito-idp:UpdateUserPoolClient" 
      ], 
      "Resource": "*", 
      "Condition": { 
        "StringLike": { 
          "aws:ResourceTag/sagemaker:launch-source": "*" 
        } 
      } 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "ecr:CreateRepository", 
        "ecr:DeleteRepository", 
        "ecr:TagResource" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:ecr:*:*:repository/sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "events:DescribeRule", 
        "events:DeleteRule", 
        "events:DisableRule", 
        "events:EnableRule", 
        "events:PutRule", 
        "events:PutTargets", 
        "events:RemoveTargets" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:events:*:*:rule/sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "firehose:CreateDeliveryStream", 
        "firehose:DeleteDeliveryStream", 
        "firehose:DescribeDeliveryStream", 
        "firehose:StartDeliveryStreamEncryption", 
        "firehose:StopDeliveryStreamEncryption", 
        "firehose:UpdateDestination" 
      ], 
      "Resource": "arn:aws:firehose:*:*:deliverystream/sagemaker-*" 
    }, 
    { 
        "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "glue:CreateDatabase", 
        "glue:DeleteDatabase" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:glue:*:*:catalog", 
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        "arn:aws:glue:*:*:database/sagemaker-*", 
        "arn:aws:glue:*:*:table/sagemaker-*", 
        "arn:aws:glue:*:*:userDefinedFunction/sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "glue:CreateClassifier", 
        "glue:DeleteClassifier", 
        "glue:DeleteCrawler", 
        "glue:DeleteJob", 
        "glue:DeleteTrigger", 
        "glue:DeleteWorkflow", 
        "glue:StopCrawler" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "glue:CreateWorkflow" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:glue:*:*:workflow/sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "glue:CreateJob" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:glue:*:*:job/sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "glue:CreateCrawler", 
        "glue:GetCrawler" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:glue:*:*:crawler/sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "glue:CreateTrigger", 
        "glue:GetTrigger" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:glue:*:*:trigger/sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "iam:PassRole" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:iam::*:role/service-role/AmazonSageMakerServiceCatalog*" 
      ] 
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    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "lambda:AddPermission", 
        "lambda:CreateFunction", 
        "lambda:DeleteFunction", 
        "lambda:GetFunction", 
        "lambda:GetFunctionConfiguration", 
        "lambda:InvokeFunction", 
        "lambda:RemovePermission" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:lambda:*:*:function:sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": "lambda:TagResource", 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:lambda:*:*:function:sagemaker-*" 
      ], 
      "Condition": { 
        "ForAllValues:StringLike": { 
          "aws:TagKeys": [ 
            "sagemaker:*" 
          ] 
        } 
      } 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "logs:CreateLogGroup", 
        "logs:CreateLogStream", 
        "logs:DeleteLogGroup", 
        "logs:DeleteLogStream", 
        "logs:DescribeLogGroups", 
        "logs:DescribeLogStreams", 
        "logs:PutRetentionPolicy" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:logs:*:*:log-group:/aws/apigateway/AccessLogs/*", 
        "arn:aws:logs:*:*:log-group::log-stream:*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": "s3:GetObject", 
      "Resource": "*", 
      "Condition": { 
        "StringEquals": { 
          "s3:ExistingObjectTag/servicecatalog:provisioning": "true" 
        } 
      } 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": "s3:GetObject", 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:s3:::sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
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        "s3:CreateBucket", 
        "s3:DeleteBucket", 
        "s3:DeleteBucketPolicy", 
        "s3:GetBucketPolicy", 
        "s3:PutBucketAcl", 
        "s3:PutBucketNotification", 
        "s3:PutBucketPolicy", 
        "s3:PutBucketPublicAccessBlock", 
        "s3:PutBucketLogging", 
        "s3:PutEncryptionConfiguration", 
        "s3:PutBucketTagging", 
        "s3:PutObjectTagging", 
        "s3:PutBucketCORS" 
      ], 
      "Resource": "arn:aws:s3:::sagemaker-*" 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "sagemaker:CreateEndpoint", 
        "sagemaker:CreateEndpointConfig", 
        "sagemaker:CreateModel", 
        "sagemaker:CreateWorkteam", 
        "sagemaker:DeleteEndpoint", 
        "sagemaker:DeleteEndpointConfig", 
        "sagemaker:DeleteModel", 
        "sagemaker:DeleteWorkteam", 
        "sagemaker:DescribeModel", 
        "sagemaker:DescribeEndpointConfig", 
        "sagemaker:DescribeEndpoint", 
        "sagemaker:DescribeWorkteam", 
        "sagemaker:CreateCodeRepository", 
        "sagemaker:DescribeCodeRepository", 
        "sagemaker:UpdateCodeRepository", 
        "sagemaker:DeleteCodeRepository" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "sagemaker:AddTags" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:endpoint/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:endpoint-config/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:model/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:pipeline/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:project/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:model-package/*" 
      ], 
      "Condition": { 
        "ForAllValues:StringLike": { 
          "aws:TagKeys": [ 
            "sagemaker:*" 
          ] 
        } 
      } 
  }, 
  { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "sagemaker:CreateImage", 
        "sagemaker:DeleteImage", 
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        "sagemaker:DescribeImage", 
        "sagemaker:UpdateImage", 
        "sagemaker:ListTags" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:image/*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "states:CreateStateMachine", 
        "states:DeleteStateMachine", 
        "states:UpdateStateMachine" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:states:*:*:stateMachine:sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": "codestar-connections:PassConnection", 
      "Resource": "arn:aws:codestar-connections:*:*:connection/*", 
      "Condition": { 
        "StringEquals": { 
          "codestar-connections:PassedToService": "codepipeline.amazonaws.com" 
        } 
      } 
    } 
  ]
}

Politique gérée par AWS : 
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsApiGatewayServiceRolePolicy

Cette politique est utilisée par Amazon API Gateway au sein des produits alloués par AWS Service Catalog 
à partir du portefeuille Amazon SageMaker. Cette politique est destinée à être attachée à un rôle IAM 
transmis par AmazonSageMakerServiceCatalogProductsLaunchRole aux ressources AWS créées par API 
Gateway qui nécessitent un rôle.

Détails de l'autorisation

Cette politique inclut les autorisations suivantes.

• logs : créez et lisez des groupes, des flux et des événements CloudWatch Logs ; mettez à jour des 
événements ; décrivez diverses ressources.

Ces autorisations sont limitées aux ressources dont le préfixe de groupe de journaux commence par 
« aws/apigateway/ ».

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "logs:CreateLogDelivery", 
        "logs:CreateLogGroup", 
        "logs:CreateLogStream", 
        "logs:DeleteLogDelivery", 
        "logs:DescribeLogGroups", 
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        "logs:DescribeLogStreams", 
        "logs:DescribeResourcePolicies", 
        "logs:DescribeDestinations", 
        "logs:DescribeExportTasks", 
        "logs:DescribeMetricFilters", 
        "logs:DescribeQueries", 
        "logs:DescribeQueryDefinitions", 
        "logs:DescribeSubscriptionFilters", 
        "logs:GetLogDelivery", 
        "logs:GetLogEvents", 
        "logs:PutLogEvents", 
        "logs:PutResourcePolicy", 
        "logs:UpdateLogDelivery" 
      ], 
      "Resource": "arn:aws:logs:*:*:log-group:/aws/apigateway/*" 
    } 
  ]
}

Politique gérée par AWS : 
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCloudformationServiceRolePolicy

Cette politique est utilisée par AWS CloudFormation au sein des produits alloués par AWS Service Catalog 
à partir du portefeuille Amazon SageMaker. Cette politique est destinée à être attachée à un rôle IAM 
transmis par AmazonSageMakerServiceCatalogProductsLaunchRole aux ressources AWS créées par 
AWS CloudFormation qui nécessitent un rôle.

Détails de l'autorisation

Cette politique inclut les autorisations suivantes.

• sagemaker : autorisez l'accès à diverses ressources SageMaker en excluant des domaines, des profils 
utilisateur, des applications et des définitions de flux.

• iam : transmettez les rôles AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCodeBuildRole et
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsExecutionRole.

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "sagemaker:AddAssociation", 
        "sagemaker:AddTags", 
        "sagemaker:AssociateTrialComponent", 
        "sagemaker:BatchDescribeModelPackage", 
        "sagemaker:BatchGetMetrics", 
        "sagemaker:BatchGetRecord", 
        "sagemaker:BatchPutMetrics", 
        "sagemaker:CreateAction", 
        "sagemaker:CreateAlgorithm", 
        "sagemaker:CreateApp", 
        "sagemaker:CreateAppImageConfig", 
        "sagemaker:CreateArtifact", 
        "sagemaker:CreateAutoMLJob", 
        "sagemaker:CreateCodeRepository", 
        "sagemaker:CreateCompilationJob", 
        "sagemaker:CreateContext", 
        "sagemaker:CreateDataQualityJobDefinition", 
        "sagemaker:CreateDeviceFleet", 
        "sagemaker:CreateDomain", 
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        "sagemaker:CreateEdgePackagingJob", 
        "sagemaker:CreateEndpoint", 
        "sagemaker:CreateEndpointConfig", 
        "sagemaker:CreateExperiment", 
        "sagemaker:CreateFeatureGroup", 
        "sagemaker:CreateFlowDefinition", 
        "sagemaker:CreateHumanTaskUi", 
        "sagemaker:CreateHyperParameterTuningJob", 
        "sagemaker:CreateImage", 
        "sagemaker:CreateImageVersion", 
        "sagemaker:CreateInferenceRecommendationsJob", 
        "sagemaker:CreateLabelingJob", 
        "sagemaker:CreateLineageGroupPolicy", 
        "sagemaker:CreateModel", 
        "sagemaker:CreateModelBiasJobDefinition", 
        "sagemaker:CreateModelExplainabilityJobDefinition", 
        "sagemaker:CreateModelPackage", 
        "sagemaker:CreateModelPackageGroup", 
        "sagemaker:CreateModelQualityJobDefinition", 
        "sagemaker:CreateMonitoringSchedule", 
        "sagemaker:CreateNotebookInstance", 
        "sagemaker:CreateNotebookInstanceLifecycleConfig", 
        "sagemaker:CreatePipeline", 
        "sagemaker:CreatePresignedDomainUrl", 
        "sagemaker:CreatePresignedNotebookInstanceUrl", 
        "sagemaker:CreateProcessingJob", 
        "sagemaker:CreateProject", 
        "sagemaker:CreateTrainingJob", 
        "sagemaker:CreateTransformJob", 
        "sagemaker:CreateTrial", 
        "sagemaker:CreateTrialComponent", 
        "sagemaker:CreateUserProfile", 
        "sagemaker:CreateWorkforce", 
        "sagemaker:CreateWorkteam", 
        "sagemaker:DeleteAction", 
        "sagemaker:DeleteAlgorithm", 
        "sagemaker:DeleteApp", 
        "sagemaker:DeleteAppImageConfig", 
        "sagemaker:DeleteArtifact", 
        "sagemaker:DeleteAssociation", 
        "sagemaker:DeleteCodeRepository", 
        "sagemaker:DeleteContext", 
        "sagemaker:DeleteDataQualityJobDefinition", 
        "sagemaker:DeleteDeviceFleet", 
        "sagemaker:DeleteDomain", 
        "sagemaker:DeleteEndpoint", 
        "sagemaker:DeleteEndpointConfig", 
        "sagemaker:DeleteExperiment", 
        "sagemaker:DeleteFeatureGroup", 
        "sagemaker:DeleteFlowDefinition", 
        "sagemaker:DeleteHumanLoop", 
        "sagemaker:DeleteHumanTaskUi", 
        "sagemaker:DeleteImage", 
        "sagemaker:DeleteImageVersion", 
        "sagemaker:DeleteLineageGroupPolicy", 
        "sagemaker:DeleteModel", 
        "sagemaker:DeleteModelBiasJobDefinition", 
        "sagemaker:DeleteModelExplainabilityJobDefinition", 
        "sagemaker:DeleteModelPackage", 
        "sagemaker:DeleteModelPackageGroup", 
        "sagemaker:DeleteModelPackageGroupPolicy", 
        "sagemaker:DeleteModelQualityJobDefinition", 
        "sagemaker:DeleteMonitoringSchedule", 
        "sagemaker:DeleteNotebookInstance", 
        "sagemaker:DeleteNotebookInstanceLifecycleConfig", 
        "sagemaker:DeletePipeline", 
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        "sagemaker:DeleteProject", 
        "sagemaker:DeleteRecord", 
        "sagemaker:DeleteTags", 
        "sagemaker:DeleteTrial", 
        "sagemaker:DeleteTrialComponent", 
        "sagemaker:DeleteUserProfile", 
        "sagemaker:DeleteWorkforce", 
        "sagemaker:DeleteWorkteam", 
        "sagemaker:DeregisterDevices", 
        "sagemaker:DescribeAction", 
        "sagemaker:DescribeAlgorithm", 
        "sagemaker:DescribeApp", 
        "sagemaker:DescribeAppImageConfig", 
        "sagemaker:DescribeArtifact", 
        "sagemaker:DescribeAutoMLJob", 
        "sagemaker:DescribeCodeRepository", 
        "sagemaker:DescribeCompilationJob", 
        "sagemaker:DescribeContext", 
        "sagemaker:DescribeDataQualityJobDefinition", 
        "sagemaker:DescribeDevice", 
        "sagemaker:DescribeDeviceFleet", 
        "sagemaker:DescribeDomain", 
        "sagemaker:DescribeEdgePackagingJob", 
        "sagemaker:DescribeEndpoint", 
        "sagemaker:DescribeEndpointConfig", 
        "sagemaker:DescribeExperiment", 
        "sagemaker:DescribeFeatureGroup", 
        "sagemaker:DescribeFlowDefinition", 
        "sagemaker:DescribeHumanLoop", 
        "sagemaker:DescribeHumanTaskUi", 
        "sagemaker:DescribeHyperParameterTuningJob", 
        "sagemaker:DescribeImage", 
        "sagemaker:DescribeImageVersion", 
        "sagemaker:DescribeInferenceRecommendationsJob", 
        "sagemaker:DescribeLabelingJob", 
        "sagemaker:DescribeLineageGroup", 
        "sagemaker:DescribeModel", 
        "sagemaker:DescribeModelBiasJobDefinition", 
        "sagemaker:DescribeModelExplainabilityJobDefinition", 
        "sagemaker:DescribeModelPackage", 
        "sagemaker:DescribeModelPackageGroup", 
        "sagemaker:DescribeModelQualityJobDefinition", 
        "sagemaker:DescribeMonitoringSchedule", 
        "sagemaker:DescribeNotebookInstance", 
        "sagemaker:DescribeNotebookInstanceLifecycleConfig", 
        "sagemaker:DescribePipeline", 
        "sagemaker:DescribePipelineDefinitionForExecution", 
        "sagemaker:DescribePipelineExecution", 
        "sagemaker:DescribeProcessingJob", 
        "sagemaker:DescribeProject", 
        "sagemaker:DescribeSubscribedWorkteam", 
        "sagemaker:DescribeTrainingJob", 
        "sagemaker:DescribeTransformJob", 
        "sagemaker:DescribeTrial", 
        "sagemaker:DescribeTrialComponent", 
        "sagemaker:DescribeUserProfile", 
        "sagemaker:DescribeWorkforce", 
        "sagemaker:DescribeWorkteam", 
        "sagemaker:DisableSagemakerServicecatalogPortfolio", 
        "sagemaker:DisassociateTrialComponent", 
        "sagemaker:EnableSagemakerServicecatalogPortfolio", 
        "sagemaker:GetDeviceFleetReport", 
        "sagemaker:GetDeviceRegistration", 
        "sagemaker:GetLineageGroupPolicy", 
        "sagemaker:GetModelPackageGroupPolicy", 
        "sagemaker:GetRecord", 

3495



Amazon SageMaker Guide du développeur
Politiques gérées AWS pour SageMaker

        "sagemaker:GetSagemakerServicecatalogPortfolioStatus", 
        "sagemaker:GetSearchSuggestions", 
        "sagemaker:InvokeEndpoint", 
        "sagemaker:InvokeEndpointAsync", 
        "sagemaker:ListActions", 
        "sagemaker:ListAlgorithms", 
        "sagemaker:ListAppImageConfigs", 
        "sagemaker:ListApps", 
        "sagemaker:ListArtifacts", 
        "sagemaker:ListAssociations", 
        "sagemaker:ListAutoMLJobs", 
        "sagemaker:ListCandidatesForAutoMLJob", 
        "sagemaker:ListCodeRepositories", 
        "sagemaker:ListCompilationJobs", 
        "sagemaker:ListContexts", 
        "sagemaker:ListDataQualityJobDefinitions", 
        "sagemaker:ListDeviceFleets", 
        "sagemaker:ListDevices", 
        "sagemaker:ListDomains", 
        "sagemaker:ListEdgePackagingJobs", 
        "sagemaker:ListEndpointConfigs", 
        "sagemaker:ListEndpoints", 
        "sagemaker:ListExperiments", 
        "sagemaker:ListFeatureGroups", 
        "sagemaker:ListFlowDefinitions", 
        "sagemaker:ListHumanLoops", 
        "sagemaker:ListHumanTaskUis", 
        "sagemaker:ListHyperParameterTuningJobs", 
        "sagemaker:ListImageVersions", 
        "sagemaker:ListImages", 
        "sagemaker:ListInferenceRecommendationsJobs", 
        "sagemaker:ListLabelingJobs", 
        "sagemaker:ListLabelingJobsForWorkteam", 
        "sagemaker:ListLineageGroups", 
        "sagemaker:ListModelBiasJobDefinitions", 
        "sagemaker:ListModelExplainabilityJobDefinitions", 
        "sagemaker:ListModelMetadata", 
        "sagemaker:ListModelPackageGroups", 
        "sagemaker:ListModelPackages", 
        "sagemaker:ListModelQualityJobDefinitions", 
        "sagemaker:ListModels", 
        "sagemaker:ListMonitoringExecutions", 
        "sagemaker:ListMonitoringSchedules", 
        "sagemaker:ListNotebookInstanceLifecycleConfigs", 
        "sagemaker:ListNotebookInstances", 
        "sagemaker:ListPipelineExecutionSteps", 
        "sagemaker:ListPipelineExecutions", 
        "sagemaker:ListPipelineParametersForExecution", 
        "sagemaker:ListPipelines", 
        "sagemaker:ListProcessingJobs", 
        "sagemaker:ListProjects", 
        "sagemaker:ListSubscribedWorkteams", 
        "sagemaker:ListTags", 
        "sagemaker:ListTrainingJobs", 
        "sagemaker:ListTrainingJobsForHyperParameterTuningJob", 
        "sagemaker:ListTransformJobs", 
        "sagemaker:ListTrialComponents", 
        "sagemaker:ListTrials", 
        "sagemaker:ListUserProfiles", 
        "sagemaker:ListWorkforces", 
        "sagemaker:ListWorkteams", 
        "sagemaker:PutLineageGroupPolicy", 
        "sagemaker:PutModelPackageGroupPolicy", 
        "sagemaker:PutRecord", 
        "sagemaker:QueryLineage", 
        "sagemaker:RegisterDevices", 
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        "sagemaker:RenderUiTemplate", 
        "sagemaker:Search", 
        "sagemaker:SendHeartbeat", 
        "sagemaker:SendPipelineExecutionStepFailure", 
        "sagemaker:SendPipelineExecutionStepSuccess", 
        "sagemaker:StartHumanLoop", 
        "sagemaker:StartMonitoringSchedule", 
        "sagemaker:StartNotebookInstance", 
        "sagemaker:StartPipelineExecution", 
        "sagemaker:StopAutoMLJob", 
        "sagemaker:StopCompilationJob", 
        "sagemaker:StopEdgePackagingJob", 
        "sagemaker:StopHumanLoop", 
        "sagemaker:StopHyperParameterTuningJob", 
        "sagemaker:StopInferenceRecommendationsJob", 
        "sagemaker:StopLabelingJob", 
        "sagemaker:StopMonitoringSchedule", 
        "sagemaker:StopNotebookInstance", 
        "sagemaker:StopPipelineExecution", 
        "sagemaker:StopProcessingJob", 
        "sagemaker:StopTrainingJob", 
        "sagemaker:StopTransformJob", 
        "sagemaker:UpdateAction", 
        "sagemaker:UpdateAppImageConfig", 
        "sagemaker:UpdateArtifact", 
        "sagemaker:UpdateCodeRepository", 
        "sagemaker:UpdateContext", 
        "sagemaker:UpdateDeviceFleet", 
        "sagemaker:UpdateDevices", 
        "sagemaker:UpdateDomain", 
        "sagemaker:UpdateEndpoint", 
        "sagemaker:UpdateEndpointWeightsAndCapacities", 
        "sagemaker:UpdateExperiment", 
        "sagemaker:UpdateImage", 
        "sagemaker:UpdateModelPackage", 
        "sagemaker:UpdateMonitoringSchedule", 
        "sagemaker:UpdateNotebookInstance", 
        "sagemaker:UpdateNotebookInstanceLifecycleConfig", 
        "sagemaker:UpdatePipeline", 
        "sagemaker:UpdatePipelineExecution", 
        "sagemaker:UpdateProject", 
        "sagemaker:UpdateTrainingJob", 
        "sagemaker:UpdateTrial", 
        "sagemaker:UpdateTrialComponent", 
        "sagemaker:UpdateUserProfile", 
        "sagemaker:UpdateWorkforce", 
        "sagemaker:UpdateWorkteam" 
      ], 
      "NotResource": [ 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:domain/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:user-profile/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:app/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:flow-definition/*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "iam:PassRole" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:iam::*:role/service-role/
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCodeBuildRole", 
        "arn:aws:iam::*:role/service-role/
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsExecutionRole" 
      ] 
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    } 
  ]
}

Politique gérée par AWS : 
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCodeBuildServiceRolePolicy

Cette politique est utilisée par AWS CodeBuild au sein des produits alloués par AWS Service Catalog 
à partir du portefeuille Amazon SageMaker. Cette politique est destinée à être attachée à un rôle IAM 
transmis par AmazonSageMakerServiceCatalogProductsLaunchRole aux ressources AWS créées par 
CodeBuilt qui nécessitent un rôle.

Détails de l'autorisation

Cette politique inclut les autorisations suivantes.

• sagemaker : autorisez l'accès à diverses ressources SageMaker.
• codecommit : chargez les archives CodeCommit vers les pipelines CodeBuild, obtenez l'état du 

chargement et annulez les chargements ; obtenez des informations sur les branches et les validations. 
Ces autorisations sont limitées aux ressources dont le nom commence par « sagemaker- ».

• ecr : créez des référentiels Amazon ECR et des images de conteneurs ; chargez des couches d'images. 
Ces autorisations sont limitées aux référentiels dont le nom commence par « sagemaker- ».

ecr : lisez toutes les ressources.
• iam : transmettez les rôles suivants :

• AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCloudformationRole à AWS CloudFormation.
• AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCodeBuildRole à AWS CodeBuild.
• AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCodePipelineRole à AWS CodePipeline.
• AmazonSageMakerServiceCatalogProductsEventsRole à Amazon EventBridge.
• AmazonSageMakerServiceCatalogProductsExecutionRole à Amazon SageMaker.

• logs : créez et lisez des groupes, des flux et des événements CloudWatch Logs ; mettez à jour des 
événements ; décrivez diverses ressources.

Ces autorisations sont limitées aux ressources dont le préfixe du nom commence par « aws/codebuild/ ».
• s3 : créez, lisez et répertoriez les compartiments Amazon S3. Ces autorisations sont limitées aux 

compartiments dont le nom commence par « sagemaker- ».

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "codecommit:CancelUploadArchive", 
        "codecommit:GetBranch", 
        "codecommit:GetCommit", 
        "codecommit:GetUploadArchiveStatus", 
        "codecommit:UploadArchive" 
      ], 
      "Resource": "arn:aws:codecommit:*:*:sagemaker-*" 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "ecr:BatchCheckLayerAvailability", 

3498

https://console.aws.amazon.com/iam/home?#/roles/AmazonSageMakerServiceCatalogProductsLaunchRole


Amazon SageMaker Guide du développeur
Politiques gérées AWS pour SageMaker

        "ecr:BatchGetImage", 
        "ecr:DescribeImageScanFindings", 
        "ecr:DescribeRegistry", 
        "ecr:DescribeImageReplicationStatus", 
        "ecr:DescribeRepositories", 
        "ecr:DescribeImageReplicationStatus", 
        "ecr:GetAuthorizationToken", 
        "ecr:GetDownloadUrlForLayer" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "ecr:CompleteLayerUpload", 
        "ecr:CreateRepository", 
        "ecr:InitiateLayerUpload", 
        "ecr:PutImage", 
        "ecr:UploadLayerPart" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:ecr:*:*:repository/sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "iam:PassRole" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:iam::*:role/service-role/AmazonSageMakerServiceCatalogProductsEventsRole", 
        "arn:aws:iam::*:role/service-role/
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCodePipelineRole", 
        "arn:aws:iam::*:role/service-role/
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCloudformationRole", 
        "arn:aws:iam::*:role/service-role/
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCodeBuildRole", 
        "arn:aws:iam::*:role/service-role/
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsExecutionRole" 
      ], 
      "Condition": { 
        "StringEquals": { 
          "iam:PassedToService": [ 
            "events.amazonaws.com", 
            "codepipeline.amazonaws.com", 
            "cloudformation.amazonaws.com", 
            "codebuild.amazonaws.com", 
            "sagemaker.amazonaws.com" 
          ] 
        } 
      } 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "logs:CreateLogDelivery", 
        "logs:CreateLogGroup", 
        "logs:CreateLogStream", 
        "logs:DeleteLogDelivery", 
        "logs:DescribeLogGroups", 
        "logs:DescribeLogStreams", 
        "logs:DescribeResourcePolicies", 
        "logs:DescribeDestinations", 
        "logs:DescribeExportTasks", 
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        "logs:DescribeMetricFilters", 
        "logs:DescribeQueries", 
        "logs:DescribeQueryDefinitions", 
        "logs:DescribeSubscriptionFilters", 
        "logs:GetLogDelivery", 
        "logs:GetLogEvents", 
        "logs:ListLogDeliveries", 
        "logs:PutLogEvents", 
        "logs:PutResourcePolicy", 
        "logs:UpdateLogDelivery" 
      ], 
      "Resource": "arn:aws:logs:*:*:log-group:/aws/codebuild/*" 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "s3:CreateBucket", 
        "s3:DeleteBucket", 
        "s3:GetBucketAcl", 
        "s3:GetBucketCors", 
        "s3:GetBucketLocation", 
        "s3:ListAllMyBuckets", 
        "s3:ListBucket", 
        "s3:ListBucketMultipartUploads", 
        "s3:PutBucketCors", 
        "s3:AbortMultipartUpload", 
        "s3:DeleteObject", 
        "s3:GetObject", 
        "s3:GetObjectVersion", 
        "s3:PutObject" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:s3:::aws-glue-*", 
        "arn:aws:s3:::sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "sagemaker:AddAssociation", 
        "sagemaker:AddTags", 
        "sagemaker:AssociateTrialComponent", 
        "sagemaker:BatchDescribeModelPackage", 
        "sagemaker:BatchGetMetrics", 
        "sagemaker:BatchGetRecord", 
        "sagemaker:BatchPutMetrics", 
        "sagemaker:CreateAction", 
        "sagemaker:CreateAlgorithm", 
        "sagemaker:CreateApp", 
        "sagemaker:CreateAppImageConfig", 
        "sagemaker:CreateArtifact", 
        "sagemaker:CreateAutoMLJob", 
        "sagemaker:CreateCodeRepository", 
        "sagemaker:CreateCompilationJob", 
        "sagemaker:CreateContext", 
        "sagemaker:CreateDataQualityJobDefinition", 
        "sagemaker:CreateDeviceFleet", 
        "sagemaker:CreateDomain", 
        "sagemaker:CreateEdgePackagingJob", 
        "sagemaker:CreateEndpoint", 
        "sagemaker:CreateEndpointConfig", 
        "sagemaker:CreateExperiment", 
        "sagemaker:CreateFeatureGroup", 
        "sagemaker:CreateFlowDefinition", 
        "sagemaker:CreateHumanTaskUi", 
        "sagemaker:CreateHyperParameterTuningJob", 
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        "sagemaker:CreateImage", 
        "sagemaker:CreateImageVersion", 
        "sagemaker:CreateInferenceRecommendationsJob", 
        "sagemaker:CreateLabelingJob", 
        "sagemaker:CreateLineageGroupPolicy", 
        "sagemaker:CreateModel", 
        "sagemaker:CreateModelBiasJobDefinition", 
        "sagemaker:CreateModelExplainabilityJobDefinition", 
        "sagemaker:CreateModelPackage", 
        "sagemaker:CreateModelPackageGroup", 
        "sagemaker:CreateModelQualityJobDefinition", 
        "sagemaker:CreateMonitoringSchedule", 
        "sagemaker:CreateNotebookInstance", 
        "sagemaker:CreateNotebookInstanceLifecycleConfig", 
        "sagemaker:CreatePipeline", 
        "sagemaker:CreatePresignedDomainUrl", 
        "sagemaker:CreatePresignedNotebookInstanceUrl", 
        "sagemaker:CreateProcessingJob", 
        "sagemaker:CreateProject", 
        "sagemaker:CreateTrainingJob", 
        "sagemaker:CreateTransformJob", 
        "sagemaker:CreateTrial", 
        "sagemaker:CreateTrialComponent", 
        "sagemaker:CreateUserProfile", 
        "sagemaker:CreateWorkforce", 
        "sagemaker:CreateWorkteam", 
        "sagemaker:DeleteAction", 
        "sagemaker:DeleteAlgorithm", 
        "sagemaker:DeleteApp", 
        "sagemaker:DeleteAppImageConfig", 
        "sagemaker:DeleteArtifact", 
        "sagemaker:DeleteAssociation", 
        "sagemaker:DeleteCodeRepository", 
        "sagemaker:DeleteContext", 
        "sagemaker:DeleteDataQualityJobDefinition", 
        "sagemaker:DeleteDeviceFleet", 
        "sagemaker:DeleteDomain", 
        "sagemaker:DeleteEndpoint", 
        "sagemaker:DeleteEndpointConfig", 
        "sagemaker:DeleteExperiment", 
        "sagemaker:DeleteFeatureGroup", 
        "sagemaker:DeleteFlowDefinition", 
        "sagemaker:DeleteHumanLoop", 
        "sagemaker:DeleteHumanTaskUi", 
        "sagemaker:DeleteImage", 
        "sagemaker:DeleteImageVersion", 
        "sagemaker:DeleteLineageGroupPolicy", 
        "sagemaker:DeleteModel", 
        "sagemaker:DeleteModelBiasJobDefinition", 
        "sagemaker:DeleteModelExplainabilityJobDefinition", 
        "sagemaker:DeleteModelPackage", 
        "sagemaker:DeleteModelPackageGroup", 
        "sagemaker:DeleteModelPackageGroupPolicy", 
        "sagemaker:DeleteModelQualityJobDefinition", 
        "sagemaker:DeleteMonitoringSchedule", 
        "sagemaker:DeleteNotebookInstance", 
        "sagemaker:DeleteNotebookInstanceLifecycleConfig", 
        "sagemaker:DeletePipeline", 
        "sagemaker:DeleteProject", 
        "sagemaker:DeleteRecord", 
        "sagemaker:DeleteTags", 
        "sagemaker:DeleteTrial", 
        "sagemaker:DeleteTrialComponent", 
        "sagemaker:DeleteUserProfile", 
        "sagemaker:DeleteWorkforce", 
        "sagemaker:DeleteWorkteam", 
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        "sagemaker:DeregisterDevices", 
        "sagemaker:DescribeAction", 
        "sagemaker:DescribeAlgorithm", 
        "sagemaker:DescribeApp", 
        "sagemaker:DescribeAppImageConfig", 
        "sagemaker:DescribeArtifact", 
        "sagemaker:DescribeAutoMLJob", 
        "sagemaker:DescribeCodeRepository", 
        "sagemaker:DescribeCompilationJob", 
        "sagemaker:DescribeContext", 
        "sagemaker:DescribeDataQualityJobDefinition", 
        "sagemaker:DescribeDevice", 
        "sagemaker:DescribeDeviceFleet", 
        "sagemaker:DescribeDomain", 
        "sagemaker:DescribeEdgePackagingJob", 
        "sagemaker:DescribeEndpoint", 
        "sagemaker:DescribeEndpointConfig", 
        "sagemaker:DescribeExperiment", 
        "sagemaker:DescribeFeatureGroup", 
        "sagemaker:DescribeFlowDefinition", 
        "sagemaker:DescribeHumanLoop", 
        "sagemaker:DescribeHumanTaskUi", 
        "sagemaker:DescribeHyperParameterTuningJob", 
        "sagemaker:DescribeImage", 
        "sagemaker:DescribeImageVersion", 
        "sagemaker:DescribeInferenceRecommendationsJob", 
        "sagemaker:DescribeLabelingJob", 
        "sagemaker:DescribeLineageGroup", 
        "sagemaker:DescribeModel", 
        "sagemaker:DescribeModelBiasJobDefinition", 
        "sagemaker:DescribeModelExplainabilityJobDefinition", 
        "sagemaker:DescribeModelPackage", 
        "sagemaker:DescribeModelPackageGroup", 
        "sagemaker:DescribeModelQualityJobDefinition", 
        "sagemaker:DescribeMonitoringSchedule", 
        "sagemaker:DescribeNotebookInstance", 
        "sagemaker:DescribeNotebookInstanceLifecycleConfig", 
        "sagemaker:DescribePipeline", 
        "sagemaker:DescribePipelineDefinitionForExecution", 
        "sagemaker:DescribePipelineExecution", 
        "sagemaker:DescribeProcessingJob", 
        "sagemaker:DescribeProject", 
        "sagemaker:DescribeSubscribedWorkteam", 
        "sagemaker:DescribeTrainingJob", 
        "sagemaker:DescribeTransformJob", 
        "sagemaker:DescribeTrial", 
        "sagemaker:DescribeTrialComponent", 
        "sagemaker:DescribeUserProfile", 
        "sagemaker:DescribeWorkforce", 
        "sagemaker:DescribeWorkteam", 
        "sagemaker:DisableSagemakerServicecatalogPortfolio", 
        "sagemaker:DisassociateTrialComponent", 
        "sagemaker:EnableSagemakerServicecatalogPortfolio", 
        "sagemaker:GetDeviceFleetReport", 
        "sagemaker:GetDeviceRegistration", 
        "sagemaker:GetLineageGroupPolicy", 
        "sagemaker:GetModelPackageGroupPolicy", 
        "sagemaker:GetRecord", 
        "sagemaker:GetSagemakerServicecatalogPortfolioStatus", 
        "sagemaker:GetSearchSuggestions", 
        "sagemaker:InvokeEndpoint", 
        "sagemaker:InvokeEndpointAsync", 
        "sagemaker:ListActions", 
        "sagemaker:ListAlgorithms", 
        "sagemaker:ListAppImageConfigs", 
        "sagemaker:ListApps", 
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        "sagemaker:ListArtifacts", 
        "sagemaker:ListAssociations", 
        "sagemaker:ListAutoMLJobs", 
        "sagemaker:ListCandidatesForAutoMLJob", 
        "sagemaker:ListCodeRepositories", 
        "sagemaker:ListCompilationJobs", 
        "sagemaker:ListContexts", 
        "sagemaker:ListDataQualityJobDefinitions", 
        "sagemaker:ListDeviceFleets", 
        "sagemaker:ListDevices", 
        "sagemaker:ListDomains", 
        "sagemaker:ListEdgePackagingJobs", 
        "sagemaker:ListEndpointConfigs", 
        "sagemaker:ListEndpoints", 
        "sagemaker:ListExperiments", 
        "sagemaker:ListFeatureGroups", 
        "sagemaker:ListFlowDefinitions", 
        "sagemaker:ListHumanLoops", 
        "sagemaker:ListHumanTaskUis", 
        "sagemaker:ListHyperParameterTuningJobs", 
        "sagemaker:ListImageVersions", 
        "sagemaker:ListImages", 
        "sagemaker:ListInferenceRecommendationsJobs", 
        "sagemaker:ListLabelingJobs", 
        "sagemaker:ListLabelingJobsForWorkteam", 
        "sagemaker:ListLineageGroups", 
        "sagemaker:ListModelBiasJobDefinitions", 
        "sagemaker:ListModelExplainabilityJobDefinitions", 
        "sagemaker:ListModelMetadata", 
        "sagemaker:ListModelPackageGroups", 
        "sagemaker:ListModelPackages", 
        "sagemaker:ListModelQualityJobDefinitions", 
        "sagemaker:ListModels", 
        "sagemaker:ListMonitoringExecutions", 
        "sagemaker:ListMonitoringSchedules", 
        "sagemaker:ListNotebookInstanceLifecycleConfigs", 
        "sagemaker:ListNotebookInstances", 
        "sagemaker:ListPipelineExecutionSteps", 
        "sagemaker:ListPipelineExecutions", 
        "sagemaker:ListPipelineParametersForExecution", 
        "sagemaker:ListPipelines", 
        "sagemaker:ListProcessingJobs", 
        "sagemaker:ListProjects", 
        "sagemaker:ListSubscribedWorkteams", 
        "sagemaker:ListTags", 
        "sagemaker:ListTrainingJobs", 
        "sagemaker:ListTrainingJobsForHyperParameterTuningJob", 
        "sagemaker:ListTransformJobs", 
        "sagemaker:ListTrialComponents", 
        "sagemaker:ListTrials", 
        "sagemaker:ListUserProfiles", 
        "sagemaker:ListWorkforces", 
        "sagemaker:ListWorkteams", 
        "sagemaker:PutLineageGroupPolicy", 
        "sagemaker:PutModelPackageGroupPolicy", 
        "sagemaker:PutRecord", 
        "sagemaker:QueryLineage", 
        "sagemaker:RegisterDevices", 
        "sagemaker:RenderUiTemplate", 
        "sagemaker:Search", 
        "sagemaker:SendHeartbeat", 
        "sagemaker:SendPipelineExecutionStepFailure", 
        "sagemaker:SendPipelineExecutionStepSuccess", 
        "sagemaker:StartHumanLoop", 
        "sagemaker:StartMonitoringSchedule", 
        "sagemaker:StartNotebookInstance", 
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        "sagemaker:StartPipelineExecution", 
        "sagemaker:StopAutoMLJob", 
        "sagemaker:StopCompilationJob", 
        "sagemaker:StopEdgePackagingJob", 
        "sagemaker:StopHumanLoop", 
        "sagemaker:StopHyperParameterTuningJob", 
        "sagemaker:StopInferenceRecommendationsJob", 
        "sagemaker:StopLabelingJob", 
        "sagemaker:StopMonitoringSchedule", 
        "sagemaker:StopNotebookInstance", 
        "sagemaker:StopPipelineExecution", 
        "sagemaker:StopProcessingJob", 
        "sagemaker:StopTrainingJob", 
        "sagemaker:StopTransformJob", 
        "sagemaker:UpdateAction", 
        "sagemaker:UpdateAppImageConfig", 
        "sagemaker:UpdateArtifact", 
        "sagemaker:UpdateCodeRepository", 
        "sagemaker:UpdateContext", 
        "sagemaker:UpdateDeviceFleet", 
        "sagemaker:UpdateDevices", 
        "sagemaker:UpdateDomain", 
        "sagemaker:UpdateEndpoint", 
        "sagemaker:UpdateEndpointWeightsAndCapacities", 
        "sagemaker:UpdateExperiment", 
        "sagemaker:UpdateImage", 
        "sagemaker:UpdateModelPackage", 
        "sagemaker:UpdateMonitoringSchedule", 
        "sagemaker:UpdateNotebookInstance", 
        "sagemaker:UpdateNotebookInstanceLifecycleConfig", 
        "sagemaker:UpdatePipeline", 
        "sagemaker:UpdatePipelineExecution", 
        "sagemaker:UpdateProject", 
        "sagemaker:UpdateTrainingJob", 
        "sagemaker:UpdateTrial", 
        "sagemaker:UpdateTrialComponent", 
        "sagemaker:UpdateUserProfile", 
        "sagemaker:UpdateWorkforce", 
        "sagemaker:UpdateWorkteam" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:endpoint/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:endpoint-config/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:model/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:pipeline/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:project/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:model-package/*" 
      ] 
    } 
  ]
}

Politique gérée par AWS : 
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCodePipelineServiceRolePolicy

Cette politique est utilisée par AWS CodePipeline au sein des produits alloués par AWS Service Catalog 
à partir du portefeuille Amazon SageMaker. Cette politique est destinée à être attachée à un rôle IAM 
transmis par AmazonSageMakerServiceCatalogProductsLaunchRole aux ressources AWS créées par 
CodePipeline qui nécessitent un rôle.

Détails de l'autorisation

Cette politique inclut les autorisations suivantes.
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• cloudformation : créez, lisez, supprimez et mettez à jour des piles CloudFormation ; créez, lisez, 
supprimez et exécutez des ensembles de modifications ; définissez la politique de pile. Ces autorisations 
sont limitées aux ressources dont le nom commence par « sagemaker- ».

• s3 : créez, lisez, répertoriez et supprimez des compartiments Amazon S3 ; ajoutez, lisez et supprimez 
des objets dans les compartiments ; lisez et définissez la configuration CORS ; lisez la liste de contrôle 
d'accès (ACL) et lisez la région AWS où se trouve le compartiment.

Ces autorisations sont limitées aux compartiments dont le nom commence par « sagemaker- » ou « aws-
glue- ».

• iam : transmettez le rôle AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCloudformationRole.
• codebuild : obtenez les informations de génération CodeBuild et lancez les générations. Ces 

autorisations sont limitées aux ressources de projet et de génération dont le nom commence par 
« sagemaker- ».

• codecommit : chargez les archives CodeCommit vers les pipelines CodeBuild, obtenez l'état du 
chargement et annulez les chargements ; obtenez des informations sur les branches et les validations.

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "cloudformation:CreateChangeSet", 
        "cloudformation:CreateStack", 
        "cloudformation:DescribeChangeSet", 
        "cloudformation:DeleteChangeSet", 
        "cloudformation:DeleteStack", 
        "cloudformation:DescribeStacks", 
        "cloudformation:ExecuteChangeSet", 
        "cloudformation:SetStackPolicy", 
        "cloudformation:UpdateStack" 
      ], 
      "Resource": "arn:aws:cloudformation:*:*:stack/sagemaker-*" 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "s3:AbortMultipartUpload", 
        "s3:DeleteObject", 
        "s3:GetObject", 
        "s3:GetObjectVersion", 
        "s3:PutObject" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:s3:::sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "iam:PassRole" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:iam::*:role/service-role/
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCloudformationRole" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "codebuild:BatchGetBuilds", 
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        "codebuild:StartBuild" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:codebuild:*:*:project/sagemaker-*", 
        "arn:aws:codebuild:*:*:build/sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "codecommit:CancelUploadArchive", 
        "codecommit:GetBranch", 
        "codecommit:GetCommit", 
        "codecommit:GetUploadArchiveStatus", 
        "codecommit:UploadArchive" 
      ], 
      "Resource": "arn:aws:codecommit:*:*:sagemaker-*" 
    } 
  ]
}

Politique gérée par AWS : 
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsEventsServiceRolePolicy

Cette politique est utilisée par Amazon EventBridge au sein des produits alloués par AWS Service Catalog 
à partir du portefeuille Amazon SageMaker. Cette politique est destinée à être attachée à un rôle IAM 
transmis par AmazonSageMakerServiceCatalogProductsLaunchRole aux ressources AWS créées par 
EventBridge qui nécessitent un rôle.

Détails de l'autorisation

Cette politique inclut les autorisations suivantes.

• codepipeline : lancez une exécution de CodeBuild. Ces autorisations sont limitées aux pipelines dont 
le nom commence par « sagemaker- ».

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": "codepipeline:StartPipelineExecution", 
      "Resource": "arn:aws:codepipeline:*:*:sagemaker-*" 
    } 
  ]
}

Politique gérée par AWS : 
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsFirehoseServiceRolePolicy

Cette politique est utilisée par Amazon Kinesis Data Firehose au sein des produits alloués par AWS 
Service Catalog à partir du portefeuille Amazon SageMaker. Cette politique est destinée à être attachée 
à un rôle IAM transmis par AmazonSageMakerServiceCatalogProductsLaunchRole aux ressources AWS 
créées par Kinesis Data Firehose qui nécessitent un rôle.

Détails de l'autorisation

Cette politique inclut les autorisations suivantes.
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• firehose : envoyez des enregistrements Kinesis Data Firehose. Ces autorisations sont limitées aux 
ressources dont le nom du flux de diffusion commence par « sagemaker- ».

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Sid": "VisualEditor0", 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "firehose:PutRecord", 
        "firehose:PutRecordBatch" 
      ], 
      "Resource": "arn:aws:firehose:*:*:deliverystream/sagemaker-*" 
    } 
  ]
}

Politique gérée par AWS : 
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsGlueServiceRolePolicy
Cette politique est utilisée par AWS Glue au sein des produits alloués par le catalogue de services AWS 
à partir du portefeuille Amazon SageMaker. Cette politique est destinée à être attachée à un rôle IAM 
transmis par AmazonSageMakerServiceCatalogProductsLaunchRole aux ressources AWS créées par Glue 
qui nécessitent un rôle.

Détails de l'autorisation

Cette politique inclut les autorisations suivantes.

• glue : créez, lisez et supprimez des partitions, des tables et des versions de table AWS Glue. Ces 
autorisations sont limitées aux ressources dont le nom commence par « sagemaker- ». Créez et lisez 
des bases de données AWS Glue. Ces autorisations sont limitées aux bases de données dont le nom est 
« default » ou « global_temp », ou dont le nom commence par « sagemaker- ». Obtenez des fonctions 
définies par l'utilisateur.

• s3 : créez, lisez, répertoriez et supprimez des compartiments Amazon S3 ; ajoutez, lisez et supprimez 
des objets dans les compartiments ; lisez et définissez la configuration CORS ; lisez la liste de contrôle 
d'accès (ACL) et lisez la région AWS où se trouve le compartiment.

Ces autorisations sont limitées aux compartiments dont le nom commence par « sagemaker- » ou « aws-
glue- ».

• logs : créez, lisez et supprimez le groupe de journaux, les flux et les diffusions CloudWatch Logs ; et 
créez une politique de ressources.

Ces autorisations sont limitées aux ressources dont le préfixe du nom commence par « aws/glue ».

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "glue:BatchCreatePartition", 
        "glue:BatchDeletePartition", 
        "glue:BatchDeleteTable", 
        "glue:BatchDeleteTableVersion", 
        "glue:BatchGetPartition", 
        "glue:CreateDatabase", 
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        "glue:CreatePartition", 
        "glue:CreateTable", 
        "glue:DeletePartition", 
        "glue:DeleteTable", 
        "glue:DeleteTableVersion", 
        "glue:GetDatabase", 
        "glue:GetPartition", 
        "glue:GetPartitions", 
        "glue:GetTable", 
        "glue:GetTables", 
        "glue:GetTableVersion", 
        "glue:GetTableVersions", 
        "glue:SearchTables", 
        "glue:UpdatePartition", 
        "glue:UpdateTable", 
        "glue:GetUserDefinedFunctions" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:glue:*:*:catalog", 
        "arn:aws:glue:*:*:database/default", 
        "arn:aws:glue:*:*:database/global_temp", 
        "arn:aws:glue:*:*:database/sagemaker-*", 
        "arn:aws:glue:*:*:table/sagemaker-*", 
        "arn:aws:glue:*:*:tableVersion/sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "s3:CreateBucket", 
        "s3:DeleteBucket", 
        "s3:GetBucketAcl", 
        "s3:GetBucketCors", 
        "s3:GetBucketLocation", 
        "s3:ListAllMyBuckets", 
        "s3:ListBucket", 
        "s3:ListBucketMultipartUploads", 
        "s3:PutBucketCors" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:s3:::aws-glue-*", 
        "arn:aws:s3:::sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "s3:AbortMultipartUpload", 
        "s3:DeleteObject", 
        "s3:GetObject", 
        "s3:GetObjectVersion", 
        "s3:PutObject" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:s3:::aws-glue-*", 
        "arn:aws:s3:::sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "logs:CreateLogDelivery", 
        "logs:CreateLogGroup", 
        "logs:CreateLogStream", 
        "logs:DeleteLogDelivery", 
        "logs:Describe*", 
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        "logs:GetLogDelivery", 
        "logs:GetLogEvents", 
        "logs:ListLogDeliveries", 
        "logs:PutLogEvents", 
        "logs:PutResourcePolicy", 
        "logs:UpdateLogDelivery" 
      ], 
      "Resource": "arn:aws:logs:*:*:log-group:/aws/glue/*" 
    } 
  ]
}

Politique gérée par AWS : 
AmazonSageMakerServiceCatalogProductsLambdaServiceRolePolicy

Cette politique est utilisée par AWS Lambda au sein des produits alloués par AWS Service Catalog à partir 
du portefeuille Amazon SageMaker. Cette politique est destinée à être attachée à un rôle IAM transmis 
par AmazonSageMakerServiceCatalogProductsLaunchRole aux ressources AWS créées par Lambda qui 
nécessitent un rôle.

Détails de l'autorisation

Cette politique inclut les autorisations suivantes.

• sagemaker : autorisez l'accès à diverses ressources SageMaker.
• ecr : créez et supprimez des référentiels Amazon ECR ; créez, lisez et supprimez des images de 

conteneurs ; chargez des couches d'images. Ces autorisations sont limitées aux référentiels dont le nom 
commence par « sagemaker- ».

• events : créez, lisez et supprimez des règles Amazon EventBridge ; et créez et supprimez des cibles. 
Ces autorisations sont limitées aux règles dont le nom commence par « sagemaker- ».

• s3 : créez, lisez, répertoriez et supprimez des compartiments Amazon S3 ; ajoutez, lisez et supprimez 
des objets dans les compartiments ; lisez et définissez la configuration CORS ; lisez la liste de contrôle 
d'accès (ACL) et lisez la région AWS où se trouve le compartiment.

Ces autorisations sont limitées aux compartiments dont le nom commence par « sagemaker- » ou « aws-
glue- ».

• iam : transmettez le rôle AmazonSageMakerServiceCatalogProductsExecutionRole.
• logs : créez, lisez et supprimez le groupe de journaux, les flux et les diffusions CloudWatch Logs ; et 

créez une politique de ressources.

Ces autorisations sont limitées aux ressources dont le préfixe du nom commence par « aws/lambda/ ».

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "ecr:DescribeImages", 
        "ecr:BatchDeleteImage", 
        "ecr:CompleteLayerUpload", 
        "ecr:CreateRepository", 
        "ecr:DeleteRepository", 
        "ecr:InitiateLayerUpload", 
        "ecr:PutImage", 
        "ecr:UploadLayerPart" 
      ], 
      "Resource": [ 
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        "arn:aws:ecr:*:*:repository/sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "events:DeleteRule", 
        "events:DescribeRule", 
        "events:PutRule", 
        "events:PutTargets", 
        "events:RemoveTargets" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:events:*:*:rule/sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "s3:CreateBucket", 
        "s3:DeleteBucket", 
        "s3:GetBucketAcl", 
        "s3:GetBucketCors", 
        "s3:GetBucketLocation", 
        "s3:ListAllMyBuckets", 
        "s3:ListBucket", 
        "s3:ListBucketMultipartUploads", 
        "s3:PutBucketCors" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:s3:::aws-glue-*", 
        "arn:aws:s3:::sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "s3:AbortMultipartUpload", 
        "s3:DeleteObject", 
        "s3:GetObject", 
        "s3:GetObjectVersion", 
        "s3:PutObject" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:s3:::aws-glue-*", 
        "arn:aws:s3:::sagemaker-*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "sagemaker:AddAssociation", 
        "sagemaker:AddTags", 
        "sagemaker:AssociateTrialComponent", 
        "sagemaker:BatchDescribeModelPackage", 
        "sagemaker:BatchGetMetrics", 
        "sagemaker:BatchGetRecord", 
        "sagemaker:BatchPutMetrics", 
        "sagemaker:CreateAction", 
        "sagemaker:CreateAlgorithm", 
        "sagemaker:CreateApp", 
        "sagemaker:CreateAppImageConfig", 
        "sagemaker:CreateArtifact", 
        "sagemaker:CreateAutoMLJob", 
        "sagemaker:CreateCodeRepository", 
        "sagemaker:CreateCompilationJob", 
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        "sagemaker:CreateContext", 
        "sagemaker:CreateDataQualityJobDefinition", 
        "sagemaker:CreateDeviceFleet", 
        "sagemaker:CreateDomain", 
        "sagemaker:CreateEdgePackagingJob", 
        "sagemaker:CreateEndpoint", 
        "sagemaker:CreateEndpointConfig", 
        "sagemaker:CreateExperiment", 
        "sagemaker:CreateFeatureGroup", 
        "sagemaker:CreateFlowDefinition", 
        "sagemaker:CreateHumanTaskUi", 
        "sagemaker:CreateHyperParameterTuningJob", 
        "sagemaker:CreateImage", 
        "sagemaker:CreateImageVersion", 
        "sagemaker:CreateInferenceRecommendationsJob", 
        "sagemaker:CreateLabelingJob", 
        "sagemaker:CreateLineageGroupPolicy", 
        "sagemaker:CreateModel", 
        "sagemaker:CreateModelBiasJobDefinition", 
        "sagemaker:CreateModelExplainabilityJobDefinition", 
        "sagemaker:CreateModelPackage", 
        "sagemaker:CreateModelPackageGroup", 
        "sagemaker:CreateModelQualityJobDefinition", 
        "sagemaker:CreateMonitoringSchedule", 
        "sagemaker:CreateNotebookInstance", 
        "sagemaker:CreateNotebookInstanceLifecycleConfig", 
        "sagemaker:CreatePipeline", 
        "sagemaker:CreatePresignedDomainUrl", 
        "sagemaker:CreatePresignedNotebookInstanceUrl", 
        "sagemaker:CreateProcessingJob", 
        "sagemaker:CreateProject", 
        "sagemaker:CreateTrainingJob", 
        "sagemaker:CreateTransformJob", 
        "sagemaker:CreateTrial", 
        "sagemaker:CreateTrialComponent", 
        "sagemaker:CreateUserProfile", 
        "sagemaker:CreateWorkforce", 
        "sagemaker:CreateWorkteam", 
        "sagemaker:DeleteAction", 
        "sagemaker:DeleteAlgorithm", 
        "sagemaker:DeleteApp", 
        "sagemaker:DeleteAppImageConfig", 
        "sagemaker:DeleteArtifact", 
        "sagemaker:DeleteAssociation", 
        "sagemaker:DeleteCodeRepository", 
        "sagemaker:DeleteContext", 
        "sagemaker:DeleteDataQualityJobDefinition", 
        "sagemaker:DeleteDeviceFleet", 
        "sagemaker:DeleteDomain", 
        "sagemaker:DeleteEndpoint", 
        "sagemaker:DeleteEndpointConfig", 
        "sagemaker:DeleteExperiment", 
        "sagemaker:DeleteFeatureGroup", 
        "sagemaker:DeleteFlowDefinition", 
        "sagemaker:DeleteHumanLoop", 
        "sagemaker:DeleteHumanTaskUi", 
        "sagemaker:DeleteImage", 
        "sagemaker:DeleteImageVersion", 
        "sagemaker:DeleteLineageGroupPolicy", 
        "sagemaker:DeleteModel", 
        "sagemaker:DeleteModelBiasJobDefinition", 
        "sagemaker:DeleteModelExplainabilityJobDefinition", 
        "sagemaker:DeleteModelPackage", 
        "sagemaker:DeleteModelPackageGroup", 
        "sagemaker:DeleteModelPackageGroupPolicy", 
        "sagemaker:DeleteModelQualityJobDefinition", 
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        "sagemaker:DeleteMonitoringSchedule", 
        "sagemaker:DeleteNotebookInstance", 
        "sagemaker:DeleteNotebookInstanceLifecycleConfig", 
        "sagemaker:DeletePipeline", 
        "sagemaker:DeleteProject", 
        "sagemaker:DeleteRecord", 
        "sagemaker:DeleteTags", 
        "sagemaker:DeleteTrial", 
        "sagemaker:DeleteTrialComponent", 
        "sagemaker:DeleteUserProfile", 
        "sagemaker:DeleteWorkforce", 
        "sagemaker:DeleteWorkteam", 
        "sagemaker:DeregisterDevices", 
        "sagemaker:DescribeAction", 
        "sagemaker:DescribeAlgorithm", 
        "sagemaker:DescribeApp", 
        "sagemaker:DescribeAppImageConfig", 
        "sagemaker:DescribeArtifact", 
        "sagemaker:DescribeAutoMLJob", 
        "sagemaker:DescribeCodeRepository", 
        "sagemaker:DescribeCompilationJob", 
        "sagemaker:DescribeContext", 
        "sagemaker:DescribeDataQualityJobDefinition", 
        "sagemaker:DescribeDevice", 
        "sagemaker:DescribeDeviceFleet", 
        "sagemaker:DescribeDomain", 
        "sagemaker:DescribeEdgePackagingJob", 
        "sagemaker:DescribeEndpoint", 
        "sagemaker:DescribeEndpointConfig", 
        "sagemaker:DescribeExperiment", 
        "sagemaker:DescribeFeatureGroup", 
        "sagemaker:DescribeFlowDefinition", 
        "sagemaker:DescribeHumanLoop", 
        "sagemaker:DescribeHumanTaskUi", 
        "sagemaker:DescribeHyperParameterTuningJob", 
        "sagemaker:DescribeImage", 
        "sagemaker:DescribeImageVersion", 
        "sagemaker:DescribeInferenceRecommendationsJob", 
        "sagemaker:DescribeLabelingJob", 
        "sagemaker:DescribeLineageGroup", 
        "sagemaker:DescribeModel", 
        "sagemaker:DescribeModelBiasJobDefinition", 
        "sagemaker:DescribeModelExplainabilityJobDefinition", 
        "sagemaker:DescribeModelPackage", 
        "sagemaker:DescribeModelPackageGroup", 
        "sagemaker:DescribeModelQualityJobDefinition", 
        "sagemaker:DescribeMonitoringSchedule", 
        "sagemaker:DescribeNotebookInstance", 
        "sagemaker:DescribeNotebookInstanceLifecycleConfig", 
        "sagemaker:DescribePipeline", 
        "sagemaker:DescribePipelineDefinitionForExecution", 
        "sagemaker:DescribePipelineExecution", 
        "sagemaker:DescribeProcessingJob", 
        "sagemaker:DescribeProject", 
        "sagemaker:DescribeSubscribedWorkteam", 
        "sagemaker:DescribeTrainingJob", 
        "sagemaker:DescribeTransformJob", 
        "sagemaker:DescribeTrial", 
        "sagemaker:DescribeTrialComponent", 
        "sagemaker:DescribeUserProfile", 
        "sagemaker:DescribeWorkforce", 
        "sagemaker:DescribeWorkteam", 
        "sagemaker:DisableSagemakerServicecatalogPortfolio", 
        "sagemaker:DisassociateTrialComponent", 
        "sagemaker:EnableSagemakerServicecatalogPortfolio", 
        "sagemaker:GetDeviceFleetReport", 
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        "sagemaker:GetDeviceRegistration", 
        "sagemaker:GetLineageGroupPolicy", 
        "sagemaker:GetModelPackageGroupPolicy", 
        "sagemaker:GetRecord", 
        "sagemaker:GetSagemakerServicecatalogPortfolioStatus", 
        "sagemaker:GetSearchSuggestions", 
        "sagemaker:InvokeEndpoint", 
        "sagemaker:InvokeEndpointAsync", 
        "sagemaker:ListActions", 
        "sagemaker:ListAlgorithms", 
        "sagemaker:ListAppImageConfigs", 
        "sagemaker:ListApps", 
        "sagemaker:ListArtifacts", 
        "sagemaker:ListAssociations", 
        "sagemaker:ListAutoMLJobs", 
        "sagemaker:ListCandidatesForAutoMLJob", 
        "sagemaker:ListCodeRepositories", 
        "sagemaker:ListCompilationJobs", 
        "sagemaker:ListContexts", 
        "sagemaker:ListDataQualityJobDefinitions", 
        "sagemaker:ListDeviceFleets", 
        "sagemaker:ListDevices", 
        "sagemaker:ListDomains", 
        "sagemaker:ListEdgePackagingJobs", 
        "sagemaker:ListEndpointConfigs", 
        "sagemaker:ListEndpoints", 
        "sagemaker:ListExperiments", 
        "sagemaker:ListFeatureGroups", 
        "sagemaker:ListFlowDefinitions", 
        "sagemaker:ListHumanLoops", 
        "sagemaker:ListHumanTaskUis", 
        "sagemaker:ListHyperParameterTuningJobs", 
        "sagemaker:ListImageVersions", 
        "sagemaker:ListImages", 
        "sagemaker:ListInferenceRecommendationsJobs", 
        "sagemaker:ListLabelingJobs", 
        "sagemaker:ListLabelingJobsForWorkteam", 
        "sagemaker:ListLineageGroups", 
        "sagemaker:ListModelBiasJobDefinitions", 
        "sagemaker:ListModelExplainabilityJobDefinitions", 
        "sagemaker:ListModelMetadata", 
        "sagemaker:ListModelPackageGroups", 
        "sagemaker:ListModelPackages", 
        "sagemaker:ListModelQualityJobDefinitions", 
        "sagemaker:ListModels", 
        "sagemaker:ListMonitoringExecutions", 
        "sagemaker:ListMonitoringSchedules", 
        "sagemaker:ListNotebookInstanceLifecycleConfigs", 
        "sagemaker:ListNotebookInstances", 
        "sagemaker:ListPipelineExecutionSteps", 
        "sagemaker:ListPipelineExecutions", 
        "sagemaker:ListPipelineParametersForExecution", 
        "sagemaker:ListPipelines", 
        "sagemaker:ListProcessingJobs", 
        "sagemaker:ListProjects", 
        "sagemaker:ListSubscribedWorkteams", 
        "sagemaker:ListTags", 
        "sagemaker:ListTrainingJobs", 
        "sagemaker:ListTrainingJobsForHyperParameterTuningJob", 
        "sagemaker:ListTransformJobs", 
        "sagemaker:ListTrialComponents", 
        "sagemaker:ListTrials", 
        "sagemaker:ListUserProfiles", 
        "sagemaker:ListWorkforces", 
        "sagemaker:ListWorkteams", 
        "sagemaker:PutLineageGroupPolicy", 
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        "sagemaker:PutModelPackageGroupPolicy", 
        "sagemaker:PutRecord", 
        "sagemaker:QueryLineage", 
        "sagemaker:RegisterDevices", 
        "sagemaker:RenderUiTemplate", 
        "sagemaker:Search", 
        "sagemaker:SendHeartbeat", 
        "sagemaker:SendPipelineExecutionStepFailure", 
        "sagemaker:SendPipelineExecutionStepSuccess", 
        "sagemaker:StartHumanLoop", 
        "sagemaker:StartMonitoringSchedule", 
        "sagemaker:StartNotebookInstance", 
        "sagemaker:StartPipelineExecution", 
        "sagemaker:StopAutoMLJob", 
        "sagemaker:StopCompilationJob", 
        "sagemaker:StopEdgePackagingJob", 
        "sagemaker:StopHumanLoop", 
        "sagemaker:StopHyperParameterTuningJob", 
        "sagemaker:StopInferenceRecommendationsJob", 
        "sagemaker:StopLabelingJob", 
        "sagemaker:StopMonitoringSchedule", 
        "sagemaker:StopNotebookInstance", 
        "sagemaker:StopPipelineExecution", 
        "sagemaker:StopProcessingJob", 
        "sagemaker:StopTrainingJob", 
        "sagemaker:StopTransformJob", 
        "sagemaker:UpdateAction", 
        "sagemaker:UpdateAppImageConfig", 
        "sagemaker:UpdateArtifact", 
        "sagemaker:UpdateCodeRepository", 
        "sagemaker:UpdateContext", 
        "sagemaker:UpdateDeviceFleet", 
        "sagemaker:UpdateDevices", 
        "sagemaker:UpdateDomain", 
        "sagemaker:UpdateEndpoint", 
        "sagemaker:UpdateEndpointWeightsAndCapacities", 
        "sagemaker:UpdateExperiment", 
        "sagemaker:UpdateImage", 
        "sagemaker:UpdateModelPackage", 
        "sagemaker:UpdateMonitoringSchedule", 
        "sagemaker:UpdateNotebookInstance", 
        "sagemaker:UpdateNotebookInstanceLifecycleConfig", 
        "sagemaker:UpdatePipeline", 
        "sagemaker:UpdatePipelineExecution", 
        "sagemaker:UpdateProject", 
        "sagemaker:UpdateTrainingJob", 
        "sagemaker:UpdateTrial", 
        "sagemaker:UpdateTrialComponent", 
        "sagemaker:UpdateUserProfile", 
        "sagemaker:UpdateWorkforce", 
        "sagemaker:UpdateWorkteam" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:action/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:algorithm/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:app-image-config/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:artifact/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:automl-job/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:code-repository/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:compilation-job/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:context/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:data-quality-job-definition/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:device-fleet/*/device/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:device-fleet/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:edge-packaging-job/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:endpoint/*", 
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        "arn:aws:sagemaker:*:*:endpoint-config/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:experiment/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:experiment-trial/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:experiment-trial-component/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:feature-group/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:human-loop/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:human-task-ui/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:hyper-parameter-tuning-job/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:image/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:image-version/*/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:inference-recommendations-job/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:labeling-job/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:model/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:model-bias-job-definition/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:model-explainability-job-definition/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:model-package/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:model-package-group/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:model-quality-job-definition/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:monitoring-schedule/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:notebook-instance/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:notebook-instance-lifecycle-config/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:pipeline/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:pipeline/*/execution/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:processing-job/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:project/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:training-job/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:transform-job/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:workforce/*", 
        "arn:aws:sagemaker:*:*:workteam/*" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "iam:PassRole" 
      ], 
      "Resource": [ 
        "arn:aws:iam::*:service-role/AmazonSageMakerServiceCatalogProductsExecutionRole" 
      ] 
    }, 
    { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": [ 
        "logs:CreateLogDelivery", 
        "logs:CreateLogGroup", 
        "logs:CreateLogStream", 
        "logs:DeleteLogDelivery", 
        "logs:DescribeLogGroups", 
        "logs:DescribeLogStreams", 
        "logs:DescribeResourcePolicies", 
        "logs:DescribeDestinations", 
        "logs:DescribeExportTasks", 
        "logs:DescribeMetricFilters", 
        "logs:DescribeQueries", 
        "logs:DescribeQueryDefinitions", 
        "logs:DescribeSubscriptionFilters", 
        "logs:GetLogDelivery", 
        "logs:GetLogEvents", 
        "logs:ListLogDeliveries", 
        "logs:PutLogEvents", 
        "logs:PutResourcePolicy", 
        "logs:UpdateLogDelivery" 
      ], 
      "Resource": "arn:aws:logs:*:*:log-group:/aws/lambda/*" 
    } 
  ]
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}

Amazon SageMaker met à jour les politiques gérées AWS dans AWS Service 
Catalog
Découvrez les détails sur les mises à jour de politiques gérées AWS pour Amazon SageMaker depuis 
que ce service a commencé à suivre ces modifications. Pour obtenir des alertes automatiques concernant 
les modifications apportées à cette page, abonnez-vous au flux RSS de la page d'historique de 
documents (p. 3590) SageMaker.

Politique Version Modification Date

AmazonSageMakerServiceCatalogProductsGlueServiceRolePolicy (p. 3507)2 Ajout d'une nouvelle 
autorisation pour
glue:GetUserDefinedFunctions.

26 août 2022

AmazonSageMakerAdmin-
ServiceCatalogProductsServiceRolePolicy (p. 3484)

7 Ajout d'une nouvelle 
autorisation pour
sagemaker:AddTags.

2 août 2022

AmazonSageMakerAdmin-
ServiceCatalogProductsServiceRolePolicy

6 Ajout d'une nouvelle 
autorisation pour
lambda:TagResource.

14 juillet 2022

AmazonSageMakerServiceCatalogProductsLambdaServiceRolePolicy (p. 3509)1 Politique initiale 4 avril 2022

AmazonSageMakerServiceCatalogProductsApiGatewayServiceRolePolicy (p. 3492)1 Politique initiale 24 mars 2022

AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCloudformationServiceRolePolicy (p. 3493)1 Politique initiale 24 mars 2022

AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCodeBuildServiceRolePolicy (p. 3498)1 Politique initiale 24 mars 2022

AmazonSageMakerAdmin-
ServiceCatalogProductsServiceRolePolicy

5 Ajout d'une nouvelle 
autorisation pour ecr-
idp:TagResource.

21 mars 2022

AmazonSageMakerServiceCatalogProductsCodePipelineServiceRolePolicy (p. 3504)1 Politique initiale 22 février 2022

AmazonSageMakerServiceCatalogProductsEventsServiceRolePolicy (p. 3506)1 Politique initiale 22 février 2022

AmazonSageMakerServiceCatalogProductsFirehoseServiceRolePolicy (p. 3506)1 Politique initiale 22 février 2022

AmazonSageMakerServiceCatalogProductsGlueServiceRolePolicy1 Politique initiale 22 février 2022

AmazonSageMakerAdmin-
ServiceCatalogProductsServiceRolePolicy

4 Ajout d'autorisations 
pour cognito-
idp:TagResource et
s3:PutBucketCORS.

16 février 2022

AmazonSageMakerAdmin-
ServiceCatalogProductsServiceRolePolicy

3 Ajout de nouvelles 
autorisations pour
sagemaker.

Création, lecture, lise à jour 
et suppression des images 
SageMaker.

15 septembre 2021

AmazonSageMakerAdmin-
ServiceCatalogProductsServiceRolePolicy

2 Ajout d'autorisations pour
sagemaker et codestar-
connections.

1er juillet 2021
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Politique Version Modification Date
Création, lecture, mise à 
jour et suppression des 
référentiels de code.

Transmission des 
connexions AWS CodeStar 
à AWS CodePipeline.

AmazonSageMakerAdmin-
ServiceCatalogProductsServiceRolePolicy

1 Politique initiale 27 novembre 2020

Mises à jour SageMaker en politiques gérées AWS
Affiche des détails sur les mises à jour de politiques gérées AWS pour SageMaker depuis que ce service a 
commencé à suivre ces modifications. Pour obtenir des alertes automatiques concernant les modifications 
apportées à cette page, abonnez-vous au flux RSS de la page Historique du document SageMaker.

Politique Version Modification Date

AmazonSageMakerFullAccess (p. 3462)23 Addition
glue:UpdateTable.

29 juin 2022

AmazonSageMakerFullAccess22 Addition
cloudformation:ListStackResources.

1er mai 2022

AmazonSageMakerReadOnly (p. 3471)11 Ajoutez des autorisations
sagemaker:QueryLineage,
sagemaker:GetLineageGroupPolicy,
sagemaker:BatchDescribeModelPackage,
sagemaker:GetModelPackageGroupPolicy.

1er décembre 2021

AmazonSageMakerFullAccess21 Ajout des autorisations
sns:Publish pour les 
points de terminaison dont 
l'inférence asynchrone est 
activée.

8 septembre 2021

AmazonSageMakerFullAccess20 Mettez à jour les ressources 
et les autorisations
iam:PassRole.

15 juillet 2021

AmazonSageMakerReadOnly 10 Nouvelle API
BatchGetRecord ajoutée 
pour SageMaker Feature 
Store.

10 juin 2021

    SageMaker a commencé à 
suivre les modifications pour 
ses politiques gérées AWS.

1er juin 2021
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Résolution de problèmes pour identité et accès 
Amazon SageMaker
Utilisez les informations suivantes pour identifier et résoudre les problèmes courants que vous pouvez 
rencontrer lorsque vous travaillez avec SageMaker et IAM.

Rubriques
• Je ne suis pas autorisé à effectuer une action dans SageMaker (p. 3518)
• Je ne suis pas autorisé à exécuter iam:PassRole (p. 3518)
• Je veux afficher mes clés d'accès (p. 3519)
• Je suis un administrateur et je veux autoriser d'autres utilisateurs à accéder à SageMaker (p. 3519)
• Je veux permettre à des personnes extérieures à mon compte AWS d'accéder à mes ressources 

SageMaker (p. 3519)

Je ne suis pas autorisé à effectuer une action dans SageMaker
Si la AWS Management Console indique que vous n'êtes pas autorisé à exécuter une action, vous devez 
contacter votre administrateur pour obtenir de l'aide. Votre administrateur est la personne qui vous a fourni 
votre nom d'utilisateur et votre mot de passe.

L'exemple d'erreur suivant se produit lorsque l'utilisateur IAM mateojackson tente d'utiliser la console 
pour afficher des détails concernant une tâche d'entraînement, mais ne dispose pas des autorisations
sagemaker:sagemaker:DescribeTrainingJob.

User: arn:aws:iam::123456789012:user/mateojackson is not 
            authorized to perform: sagemaker:DescribeTrainingJob on resource: my-example-
widget

Dans ce cas, Mateo demande à son administrateur de mettre à jour ses politiques pour lui permettre 
d'accéder à la ressource TrainingJob à l'aide de l'action sagemaker:DescribeTrainingJob.

Je ne suis pas autorisé à exécuter iam:PassRole
Si vous recevez une erreur selon laquelle vous n'êtes pas autorisé à effectuer l'action iam:PassRole, vos 
politiques doivent être mises à jour pour vous permettre de transmettre un rôle à SageMaker.

Certains Services AWS vous permettent de transmettre un rôle existant à ce service, au lieu de créer un 
nouveau rôle de service ou rôle lié à un service. Pour ce faire, un utilisateur doit disposer des autorisations 
nécessaires pour transmettre le rôle au service.

L'exemple d'erreur suivant se produit lorsqu'un utilisateur IAM nommé marymajor essaie d'utiliser la 
console pour exécuter une action dans SageMaker. Toutefois, l'action nécessite que le service ait des 
autorisations accordées par un rôle de service. Mary ne dispose pas des autorisations nécessaires pour 
transférer le rôle au service.

User: arn:aws:iam::123456789012:user/marymajor is not authorized to perform: iam:PassRole

Dans ce cas, les stratégies de Mary doivent être mises à jour pour lui permettre d'exécuter l'action
iam:PassRole.

Si vous avez encore besoin d'aide, contactez votre administrateur AWS. Votre administrateur vous a fourni 
vos informations de connexion.
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Je veux afficher mes clés d'accès
Une fois les clés d'accès utilisateur IAM créées, vous pouvez afficher votre ID de clé d'accès à tout 
moment. Toutefois, vous ne pouvez pas revoir votre clé d'accès secrète. Si vous perdez votre clé d'accès 
secrète, vous devez créer une nouvelle paire de clés.

Les clés d'accès se composent de deux parties : un ID de clé d'accès (par exemple,
AKIAIOSFODNN7EXAMPLE) et une clé d'accès secrète (par exemple, wJalrXUtnFEMI/K7MDENG/
bPxRfiCYEXAMPLEKEY). À l'instar d'un nom d'utilisateur et un mot de passe, vous devez utiliser à la fois 
l'ID de clé d'accès et la clé d'accès secrète pour authentifier vos demandes. Gérez vos clés d'accès de 
manière aussi sécurisée que votre nom d'utilisateur et votre mot de passe.

Important

Ne communiquez pas vos clés d'accès à un tiers, même pour qu'il vous aide à trouver votre ID 
utilisateur canonique. En effet, vous lui accorderiez ainsi un accès permanent à votre compte.

Lorsque vous créez une paire de clé d'accès, enregistrez l'ID de clé d'accès et la clé d'accès secrète 
dans un emplacement sécurisé. La clé d'accès secrète est accessible uniquement au moment de sa 
création. Si vous perdez votre clé d'accès secrète, vous devez ajouter de nouvelles clés d'accès pour votre 
utilisateur IAM. Vous pouvez avoir un maximum de deux clés d'accès. Si vous en avez déjà deux, vous 
devez supprimer une paire de clés avant d'en créer une nouvelle. Pour afficher les instructions, consultez
Gestion des clés d'accès dans le Guide de l'utilisateur IAM.

Je suis un administrateur et je veux autoriser d'autres utilisateurs 
à accéder à SageMaker
Pour permettre à d'autres utilisateurs d'accéder à SageMaker, vous devez créer une entité IAM 
(utilisateur ou rôle) pour la personne ou l'application nécessitant cet accès. Ils utiliseront les informations 
d'identification de cette entité pour accéder à AWS. Vous devez ensuite attacher une politique à l'entité qui 
leur accorde les autorisations appropriées dans SageMaker.

Pour démarrer immédiatement, consultez Création de votre premier groupe et utilisateur délégué IAM dans 
le Guide de l'utilisateur IAM.

Je veux permettre à des personnes extérieures à mon compte 
AWS d'accéder à mes ressources SageMaker
Vous pouvez créer un rôle que les utilisateurs provenant d'autres comptes ou les personnes extérieures 
à votre organisation pourront utiliser pour accéder à vos ressources. Vous pouvez spécifier la personne à 
qui vous souhaitez confier le rôle. Pour les services qui prennent en charge les politiques basées sur les 
ressources ou les listes de contrôle d'accès (ACL), vous pouvez utiliser ces politiques pour donner l'accès à 
vos ressources.

Pour en savoir plus, consultez les éléments suivants :

• Pour savoir si SageMaker prend en charge ces fonctions, veuillez consulter Fonctionnement d'Amazon 
SageMaker avec IAM (p. 3392).

• Pour savoir comment octroyer l'accès à vos ressources à des Comptes AWS dont vous êtes propriétaire, 
veuillez consulter la section Fournir l'accès à un utilisateur IAM dans un autre Compte AWS que vous 
possédez dans le Guide de l'utilisateur IAM.

• Pour savoir comment octroyer l'accès à vos ressources à des Comptes AWS tiers, consultez Fournir 
l'accès aux Comptes AWS appartenant à des tiers dans le Guide de l'utilisateur IAM.

• Pour savoir comment fournir un accès par le biais de la fédération d'identité, consultez Fournir un accès 
à des utilisateurs authentifiés en externe (fédération d'identité) dans le Guide de l'utilisateur IAM.
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• Pour découvrir quelle est la différence entre l'utilisation des rôles et l'utilisation des politiques basées 
sur les ressources pour l'accès entre comptes, consultez Différence entre les rôles IAM et les politiques 
basées sur les ressources dans le Guide de l'utilisateur IAM.

Journalisation et surveillance
Vous pouvez contrôler Amazon SageMaker à l'aide d'Amazon CloudWatch, qui collecte et traite les 
données brutes pour les transformer en métriques lisibles en quasi-temps réel. Ces statistiques sont 
enregistrées pour une durée de 15 mois ; par conséquent, vous pouvez accéder aux informations 
historiques et acquérir un meilleur point de vue de la façon dont votre service ou application web s'exécute. 
Vous pouvez également définir des alarmes qui surveillent certains seuils et envoient des notifications 
ou prennent des mesures lorsque ces seuils sont atteints. Pour plus d'informations, consultez contrôler 
Amazon SageMaker à l'aide d'Amazon CloudWatch (p. 3557).

Amazon CloudWatch logs permet de contrôler, stocker et accéder à vos fichiers journaux à partir 
d'instances Amazon EC2, AWS CloudTrail et d'autres sources. Vous pouvez collecter et suivre les 
métriques, créer des tableaux de bord personnalisés, et définir des alarmes qui vous informent ou prennent 
des mesures lorsqu'une métrique spécifique atteint un seuil que vous spécifiez. CloudWatch Logs peut 
contrôler les informations contenues dans les fichiers journaux et vous avertir lorsque certains seuils 
sont atteints. Vous pouvez également archiver vos données de journaux dans une solution de stockage 
hautement durable. Pour plus d'informations, consultez Journaliser les événements Amazon SageMaker à 
l'aide d'Amazon CloudWatch (p. 3570).

AWS CloudTrail fournit un enregistrement des actions réalisées par un utilisateur, un rôle ou un service 
AWS dans SageMaker. Les informations collectées par CloudTrail vous permettent de déterminer la 
demande qui a été envoyée à SageMaker, l'adresse IP à partir de laquelle la demande a été effectuée, 
l'auteur et la date de la demande, ainsi que d'autres détails. Pour plus d'informations, veuillez consulter
Journaliser les appels d'API Amazon SageMaker avec la AWS CloudTrail (p. 3571).

Note

CloudTrail ne surveille pas les appels à runtime_InvokeEndpoint.

Vous pouvez créer des règles dans Amazon CloudWatch Events pour réagir aux changements d'état dans 
une tâche d'entraînement, de réglage d'hyperparamètre ou de transformation par lots SageMaker. Pour 
plus d'informations, consultez Automatiser Amazon SageMaker à l'aide d'Amazon EventBridge (p. 3576).

Validation de conformité pour Amazon SageMaker
Des auditeurs tiers évaluent la sécurité et la conformité d'Amazon SageMaker dans le cadre de plusieurs 
programmes de conformité AWS. Il s'agit notamment des certifications SOC, PCI, FedRAMP, HIPAA et 
autres.

Pour obtenir la liste des services AWS concernés par des programmes de conformité spécifiques, 
consultez AWSServices in Scope by Compliance Program (Services concernés par les programmes de 
conformité). Pour obtenir des informations générales, consultez AWSCompliance Programs (Programmes 
de conformité).

Vous pouvez télécharger les rapports de l'audit externe avec AWS Artifact. Pour plus d'informations, 
consultez Downloading Reports (Téléchargement des rapports) dans AWS Artifact.

Votre responsabilité de conformité lors de l'utilisation d'Amazon SageMaker est déterminée par la 
sensibilité de vos données, les objectifs de conformité de votre entreprise, ainsi que la législation et la 
réglementation applicables. AWS fournit les ressources suivantes pour faciliter le respect de la conformité :
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• Guides Quick Start de la sécurité et de la conformité : ces guides de déploiement traitent de 
considérations architecturales et indiquent les étapes à suivre pour déployer des environnements de 
référence centrés sur la sécurité et la conformité dans AWS.

• Livre blanc sur l'architecture pour la sécurité et la conformité HIPAA : le livre blanc décrit comment les 
entreprises peuvent utiliser AWS pour créer des applications conformes à HIPAA.

• Ressources de conformité AWS : cet ensemble de manuels et de guides peut s'appliquer à votre secteur 
et à votre emplacement.

• AWS Config : ce service AWS permet d'évaluer la conformité des configurations de vos ressources par 
rapport à des pratiques internes, règlementations et autres directives sectorielles.

• AWS Security Hub : ce service AWS fournit une vue complète de votre état de sécurité au sein d'AWS 
qui vous permet de vérifier votre conformité aux normes du secteur et aux bonnes pratiques de sécurité.

Résilience dans Amazon SageMaker
L'infrastructure mondiale d'AWS s'articule autours de régions et de zones de disponibilité AWS. AWS Les 
Régions fournissent plusieurs zones de disponibilité physiquement séparées et isolées, reliées par un 
réseau à latence faible, à haut débit et hautement redondant. Avec les zones de disponibilité, vous pouvez 
concevoir et exploiter des applications et des bases de données qui basculent automatiquement d'une 
zone de disponibilité à l'autre sans interruption. Les zones de disponibilité sont plus hautement disponibles, 
tolérantes aux pannes et évolutives que les infrastructures traditionnelles à un ou plusieurs centres de 
données.

Pour plus d'informations sur les régions et les zones de disponibilité AWS, consultez AWS Infrastructure 
mondiale.

Outre l'infrastructure mondiale AWS, Amazon SageMaker propose plusieurs fonctions qui contribuent à la 
compatibilité avec vos besoins en matière de résilience et de sauvegarde de données.

Sécurité de l'infrastructure dans Amazon 
SageMaker

En tant que service géré, Amazon SageMaker est protégé par les procédures de sécurité du réseau 
mondial AWS qui sont décrites dans le livre blanc Amazon Web Services : présentation des processus de 
sécurité.

Vous pouvez utiliser les appels d'API publiés par AWS pour accéder à Amazon SageMaker via le réseau. 
Les clients doivent supporter le protocole TLS (Sécurité de la couche transport) 1.0 ou une version 
ultérieure. Nous recommandons TLS 1.2 ou version ultérieure. Les clients doivent aussi prendre en charge 
les suites de chiffrement PFS (Perfect Forward Secrecy) comme Ephemeral Diffie-Hellman (DHE) ou 
Elliptic Curve Ephemeral Diffie-Hellman (ECDHE). La plupart des systèmes modernes tels que Java 7 et 
les versions ultérieures prennent en charge ces modes.

En outre, les demandes doivent être signées à l'aide d'un ID de clé d'accès et d'une clé d'accès secrète 
associée à un principal IAM. Vous pouvez également utiliser AWS Security Token Service (AWS STS) pour 
générer des informations d'identification de sécurité temporaires et signer les demandes.

Rubriques
• SageMaker analyse les conteneurs d'entraînement et d'inférence AWS Marketplace à la recherche de 

vulnérabilités de sécurité (p. 3522)
• Connexion aux ressources à partir d'un VPC (p. 3522)
• Exécution des conteneurs d'entraînement et d'inférence sans accès Internet (p. 3526)
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• Connexion à SageMaker via un point de terminaison d'interface VPC (p. 3526)
• Attribuer à SageMaker l'accès aux ressources de votre Amazon VPC (p. 3537)

SageMaker analyse les conteneurs d'entraînement 
et d'inférence AWS Marketplace à la recherche de 
vulnérabilités de sécurité
Pour répondre à nos exigences en matière de sécurité, les algorithmes et les packages de modèle 
énumérés dans AWS Marketplace sont analysés afin d'identifier les vulnérabilités et expositions courantes 
(CVE). Les CVE sont une liste d'informations de sécurité connues publiquement sur les vulnérabilités et 
expositions. La National Vulnerability Database (NVD) fournit des détails sur les CVE telles que la gravité, 
l'impact et les correctifs. Les CVE et la NVD sont mises à la disposition du public. Les outils de sécurité 
et les services sont utilisables gratuitement. Pour plus d'informations, consultez http://cve.mitre.org/about/ 
faqs.html#what_is_cve.

Connexion aux ressources à partir d'un VPC
Les instances de blocs-notes Amazon SageMaker Studio et SageMaker permettent un accès direct à 
Internet par défaut. Vous pouvez ainsi télécharger les packages et bloc-notes courants, personnaliser 
votre environnement de développement et travailler efficacement. Cependant, une voie supplémentaire 
peut ainsi être ouverte pour l'accès non autorisé à vos données. Par exemple, si vous installez un code 
malveillant sur votre ordinateur sous la forme d'un bloc-notes ou d'une bibliothèque de code source à la 
disposition du public, il peut accéder à vos données. Vous pouvez choisir de restreindre le trafic qui peut 
accéder à Internet en lançant vos instances de bloc-notes Amazon SageMaker Studio et SageMaker dans 
un Amazon Virtual Private Cloud (Amazon VPC) de votre choix.

Un cloud privé virtuel (VPC) Amazon est un réseau virtuel dédié à votre compte AWS. Avec un VPC 
Amazon, vous pouvez contrôler l'accès réseau et la connectivité Internet de vos instances de bloc-notes et 
Amazon SageMaker Studio. Vous pouvez désactiver l'accès direct à Internet pour ajouter une couche de 
sécurité supplémentaire.

Les rubriques suivantes décrivent comment connecter vos instances SageMaker Studio et vos instances de 
bloc-notes aux ressources d'un VPC.

Rubriques
• Connexion des blocs-notes SageMaker Studio dans un VPC à des ressources externes (p. 3522)
• Connecter une instance de bloc-notes dans un VPC à des ressources externes (p. 3525)

Connexion des blocs-notes SageMaker Studio dans un VPC à 
des ressources externes
La rubrique suivante fournit des informations sur la façon de connecter les blocs-notes de Studio dans un 
VPC à des ressources externes.

Communication par défaut avec Internet
Par défaut, SageMaker Studio fournit une interface réseau qui permet de communiquer avec Internet via un 
VPC géré par SageMaker. Le trafic vers des services AWS tels qu'Amazon S3 et CloudWatch passe par 
une passerelle Internet, tout comme le trafic qui accède à l'API SageMaker et à l'exécution SageMaker. Le 
trafic entre le domaine et votre volume Amazon EFS passe par le VPC que vous avez spécifié lors de votre 
onboarding à Studio ou de votre appel de l'API CreateDomain. Le schéma suivant illustre la configuration 
par défaut.
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Communication VPC only avec Internet

Pour empêcher SageMaker de fournir un accès Internet à vos blocs-notes Studio, vous pouvez désactiver 
l'accès à Internet en spécifiant le type d'accès réseau VPC only lorsque de l'onboarding sur Studio
de l'appel de l'API CreateDomain. Dès lors, vous ne pourrez pas exécuter un bloc-notes Studio, sauf 
si votre VPC dispose d'un point de terminaison d'interface vers l'API et l'exécution SageMaker ou une 
passerelle NAT avec accès Internet et que vos groupes de sécurité autorisent les connexions sortantes. Le 
diagramme suivant montre une configuration pour utiliser le mode VPC uniquement.

Exigences pour utiliser le mode VPC only

Si vous avez choisi VpcOnly, procédez comme suit :

1. Assurez-vous que vos sous-réseaux disposent du nombre requis d'adresses IP. Le nombre 
prévu d'adresses IP nécessaires par utilisateur peut varier en fonction du cas d'utilisation. Nous 
recommandons entre 2 et 4 adresses IP par utilisateur. La capacité d'adresse IP totale d'un domaine 
Studio est la somme des adresses IP disponibles pour chaque sous-réseau fourni lors de la création 
du domaine. Veillez à ce que votre utilisation estimée d'adresses IP ne dépasse pas la capacité prise 
en charge par le nombre de sous-réseaux que vous fournissez. En outre, l'utilisation de sous-réseaux 
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répartis dans de nombreuses zones de disponibilité peut favoriser la disponibilité d'adresses IP. Pour 
plus d'informations, veuillez consulter Dimensionnement des VPC et des sous-réseaux pour IPv4.

Note

Vous pouvez uniquement configurer des sous-réseaux avec un VPC de location par 
défaut dans lequel votre instance s'exécute sur un matériel partagé. Pour de plus amples 
informations sur l'attribut de location pour les VPC, veuillez consulter Instances dédiées.

2. Configurez un ou plusieurs groupes de sécurité avec des règles entrantes et sortantes qui, ensemble, 
autorisent le trafic suivant :

• Trafic NFS sur TCP sur le port 2049 entre le domaine et le volume Amazon EFS.
• Trafic TCP au sein du groupe de sécurité. Ceci est requis pour la connectivité entre l'appli 

JupyterServer et les applis KernelGateway. Vous devez autoriser l'accès à au moins des ports situés 
dans la plage 8192-65535.

3. Si vous souhaitez autoriser l'accès à Internet, vous devez utiliser une passerelle NAT avec accès 
Internet, par exemple via une passerelle Internet.

4. Si vous ne souhaitez pas autoriser l'accès à Internet, créez des points de terminaison de VPC 
d'interface (AWS PrivateLink) pour permettre à Studio d'accéder aux services suivants avec les noms 
de service correspondants. Vous devez également associer les groupes de sécurité pour votre VPC à 
ces points de terminaison.

• API SageMaker : com.amazonaws.us-east-1.sagemaker.api
• Exécution SageMaker : com.amazonaws.us-east-1.sagemaker.runtime. Ceci est nécessaire 

pour exécuter des blocs-notes Studio et pour entraîner et héberger des modèles.
• Simple Storage Service (Amazon S3) : com.amazonaws.us-east-1.s3.
• Pour utiliser SageMaker Projects :com.amazonaws.us-east-1.servicecatalog.
• Tout autre service AWS dont vous avez besoin.

Note

Pour un client travaillant en mode VPC, les pare-feu d'entreprise peuvent provoquer des 
problèmes de connexion avec SageMaker Studio ou entre JupyterServer et KernelGateway. 
Effectuez les vérifications suivantes si vous rencontrez l'un de ces problèmes lorsque vous utilisez 
SageMaker Studio derrière un pare-feu.

• Vérifiez que l'URL de Studio est dans votre liste d'autorisations de réseaux.
• Vérifiez que les connexions WebSocket ne sont pas bloquées. Jupyter utilise WebSocket en 

arrière-plan. Si l'application KernelGateway est InService, JupyterServer peut ne pas être en 
mesure de se connecter à KernelGateway. Vous devriez voir ce problème également lors de 
l'ouverture du terminal système.

Pour plus d'informations

• Sécurisation de la connectivité Amazon SageMaker Studio à l'aide d'un VPC privé.
• Groupes de sécurité pour votre VPC
• Connexion à SageMaker via un point de terminaison d'interface VPC (p. 3526)
• VPC avec des sous-réseaux publics et privés (NAT)
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Connecter une instance de bloc-notes dans un VPC à des 
ressources externes
La rubrique suivante fournit des informations sur la manière de connecter votre instance de bloc-notes dans 
un VPC à des ressources externes.

Communication par défaut avec Internet
Lorsque votre bloc-notes permet un accès direct à Internet, SageMaker fournit une interface réseau qui 
permet au bloc-notes de communiquer avec Internet via un VPC géré par SageMaker. Le trafic dans le 
CIDR de votre VPC passe par l'interface réseau Elastic créée dans votre VPC. Tout le reste du trafic 
passera par l'interface réseau créée par SageMaker, c'est-à-dire essentiellement à travers l'internet public. 
Le trafic vers les points de terminaison d'un VPC d'une passerelle comme Amazon S3 et DynamoDB 
passera par l'Internet public, tandis que le trafic vers les points de terminaison d'un VPC d'interface passera 
toujours par votre VPC. Si vous souhaitez utiliser les points de terminaison d'un VPC d'une passerelle, 
vous pouvez désactiver l'accès direct à Internet.

Communication VPC avec Internet
Pour désactiver l'accès direct à Internet, vous pouvez spécifier un VPC pour votre instance de bloc-
notes. Vous empêchez ainsi SageMaker de fournir un accès à Internet à votre instance de bloc-notes. 
Par conséquent, l'instance de bloc-notes ne peut pas entraîner ou héberger des modèles, sauf si votre 
VPC dispose d'un point de terminaison d'interface (AWS PrivateLink) ou d'une passerelle NAT et que vos 
groupes de sécurité autorisent les connexions sortantes.

Pour obtenir des informations sur la création d'un point de terminaison d'interface VPC pour utiliser AWS 
PrivateLink pour votre instance de bloc-notes, veuillez consulter Connexion à une instance de bloc-notes 
via un point de terminaison d'interface VPC. (p. 3533). Pour obtenir des informations sur la configuration 
d'une passerelle NAT pour votre VPC, veuillez consulter VPC avec des sous-réseaux publics et privés 
(NAT) dans le Guide de l'utilisateur Amazon Virtual Private Cloud. Pour plus d'informations sur les groupes 
de sécurité, consultez Groupes de sécurité pour votre VPC. Pour plus d'informations sur les configurations 
de mise en réseau dans chaque mode de mise en réseau et sur la configuration du réseau sur site, veuillez 
consulter Understanding Amazon SageMaker notebook instance networking configurations and advanced 
routing options.

Instances de sécurité et de blocs-notes partagés
Une instance de bloc-notes SageMaker est conçue pour donner les meilleurs résultats pour un utilisateur 
individuel. Elle est conçue pour offrir aux spécialistes des données et aux autres utilisateurs une puissance 
maximale pour la gestion de leur environnement de développement.

Un utilisateur d'instance de bloc-notes possède un accès racine pour l'installation de packages et d'autres 
logiciels pertinents. Nous vous recommandons de bien réfléchir avant d'accorder à des utilisateurs 
individuels un accès à des instances de bloc-notes attachées à un VPC contenant des informations 
sensibles. Par exemple, vous pouvez accorder à un utilisateur l'accès à une instance de bloc-notes avec 
une politique IAM, comme illustré dans l'exemple suivant :

{ 
  "Version": "2012-10-17", 
  "Statement": [ 
   { 
      "Effect": "Allow", 
      "Action": "sagemaker:CreatePresignedNotebookInstanceUrl", 
      "Resource": "arn:aws:sagemaker:region:account-id:notebook-instance/
myNotebookInstance" 
   } 
  ]
}
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Exécution des conteneurs d'entraînement et 
d'inférence sans accès Internet
Les conteneurs d'entraînement et d'inférence déployés SageMaker accèdent à Internet par défaut. Ils 
peuvent ainsi accéder aux services et ressources externes sur l'Internet public dans le cadre de vos 
charges de travail d'entraînement et d'inférence. Cependant, une voie peut ainsi être ouverte pour 
l'accès non autorisé à vos données. Par exemple, un utilisateur ou un code malveillant que vous installez 
accidentellement sur le conteneur (sous la forme d'une bibliothèque de code source accessible au public) 
peut accéder à vos données et les transférer à un hôte distant.

Si vous utilisez un Amazon VPC en spécifiant une valeur pour le paramètre VpcConfig lorsque vous 
appelez CreateTrainingJob, CreateHyperParameterTuningJob, ou CreateModel, vous pouvez 
protéger vos données et vos ressources en gérant les groupes de sécurité et en restreignant l'accès 
Internet à partir de votre VPC. Cependant, c'est au prix d'une configuration réseau supplémentaire et d'un 
risque de configuration incorrecte de votre réseau. Si vous ne souhaitez pas que SageMaker fournisse un 
accès réseau externe à vos conteneurs d'entraînement ou d'inférence, vous pouvez activer l'isolement de 
réseau.

Isolement du réseau
Vous pouvez activer l'isolement de réseau lorsque vous créez votre tâche ou votre modèle d'entraînement 
en définissant la valeur du paramètre EnableNetworkIsolation sur True lorsque vous appelez
CreateTrainingJob, CreateHyperParameterTuningJob, ou CreateModel.

Note

L'isolement réseau est requis pour exécuter les tâches d'entraînement et les modèles exécutés à 
l'aide des ressources de AWS Marketplace.

Si vous activez l'isolement réseau, les conteneurs ne peuvent pas effectuer d'appels réseau sortants, 
même à d'autres services AWS tels qu'Amazon S3. En outre, aucune information d'identification AWS n'est 
mise à la disposition de l'environnement d'exécution du conteneur. Dans le cas d'une tâche d'entraînement 
avec plusieurs instances, le trafic réseau entrant et sortant se limite aux pairs de chaque conteneur 
d'entraînement. SageMaker effectue toujours des opérations de téléchargement sur Amazon S3 à l'aide de 
votre rôle d'exécution SageMaker isolé du conteneur d'entraînement ou d'inférence.

L'isolement réseau n'est pas pris en charge par les conteneurs SageMaker gérés ci-après, car ils ont 
besoin d'accéder à Amazon S3 :

• Chainer
• Apprentissage par renforcement SageMaker

Isolement réseau avec un VPC
L'isolement réseau peut être utilisé en association avec un VPC. Dans ce scénario, le téléchargement des 
données client et des artefacts de modèle sont acheminés via votre sous-réseau VPC. Les conteneurs 
d'entraînement et d'inférence restent toutefois isolés du réseau et n'ont pas accès aux ressource de votre 
VPC ou sur Internet.

Connexion à SageMaker via un point de terminaison 
d'interface VPC
Au lieu de vous connecter à Internet, vous pouvez vous connecter directement à l'API SageMaker ou 
à SageMaker Runtime via un point de terminaison d'interface de votre Virtual Private Cloud (VPC). 
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Lorsque vous utilisez un point de terminaison d'interface VPC, la communication entre votre VPC et l'API 
SageMaker ou Runtime est gérée entièrement au sein du réseau AWS.

L'API SageMaker et Runtime prennent en charge les points de terminaison d'interface d'Amazon Virtual 
Private Cloud (Amazon VPC) à technologie AWS PrivateLink. Chaque point de terminaison d'un VPC est 
représenté par une ou plusieurs interfaces réseau Elastic avec des adresses IP privées dans vos sous-
réseaux VPC.

Le point de terminaison d'interface VPC connecte votre VPC directement à l'API ou SageMaker Runtime 
sans passerelle Internet, périphérique NAT, connexion VPN ou connexion AWS Direct Connect. Les 
instances de votre VPC n'ont pas besoin d'adresses IP publiques pour communiquer avec l'API ou 
SageMaker Runtime.

Vous pouvez créer un point de terminaison d'interface pour vous connecter à SageMaker ou à SageMaker 
Runtime avec la console AWS ou les commandes de l'AWS Command Line Interface (AWS CLI). Pour 
obtenir des instructions, consultez Création d'un point de terminaison d'interface.

Une fois que vous avez créé un point de terminaison d'un VPC, vous pouvez utiliser les exemples de 
commandes de CLI qui utilisent le paramètre endpoint-url pour spécifier des points de terminaison 
d'interface à l'API ou à SageMaker Runtime :

aws sagemaker list-notebook-instances --endpoint-
url VPC_Endpoint_ID.api.sagemaker.Region.vpce.amazonaws.com

aws sagemaker list-training-jobs --endpoint-
url VPC_Endpoint_ID.api.sagemaker.Region.vpce.amazonaws.com

aws sagemaker-runtime invoke-endpoint --endpoint-
url VPC_Endpoint_ID.runtime.sagemaker.Region.vpce.amazonaws.com  \ 
    --endpoint-name Endpoint_Name \ 
    --body "Endpoint_Body" \ 
    --content-type "Content_Type" \ 
             Output_File

Si vous activez des noms d'hôte DNS privés pour votre point de terminaison de VPC, il n'est pas 
nécessaire d'indiquer l'URL du point de terminaison. Le nom d'hôte DNS de l'API SageMaker que la CLI et 
le kit SDK SageMaker utilisent par défaut (https://api.sagemaker.Region.amazonaws.com) est résolu par 
le point de terminaison de votre VPC. De même, le nom d'hôte DNS de SageMaker Runtime que la CLI et 
le kit SDK SageMaker Runtime utilisent par défaut (https://runtime.sagemaker.Region.amazonaws.com) 
est résolu par le point de terminaison de votre VPC.

L'API SageMaker et Runtime prennent en charge les points de terminaison d'un VPC dans toutes les 
régions AWS où Amazon VPC et SageMaker sont disponibles. SageMaker prend en charge l'exécution 
d'appels en direction de toutes ses Operations à l'intérieur de votre VPC. Le résultat AuthorizedUrl
de CreatePresignedNotebookInstanceUrl n'est pas pris en charge par AWS PrivateLink. Pour 
obtenir des informations sur l'activation de AWS PrivateLink pour l'URL autorisée que les utilisateurs 
utilisent pour se connecter à une instance de bloc-notes, veuillez consulter Connexion à une instance de 
bloc-notes via un point de terminaison d'interface VPC. (p. 3533).

Pour en savoir plus sur AWS PrivateLink, veuillez consulter Documentation AWS PrivateLink. Reportez-
vous à Tarification PrivateLink pour connaître le prix des points de terminaison d'un VPC. Pour en savoir 
plus sur les VPC et les points de terminaison, consultez Amazon VPC. Pour obtenir des informations sur 
l'utilisation des politiques AWS Identity and Access Management basées sur une identité pour restreindre 
l'accès à l'API SageMaker et à l'exécution, veuillez consulter Contrôle de l'accès à l'API SageMaker à l'aide 
de politiques basées sur l'identité (p. 3413).
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Création d'une politique de point de terminaison d'un VPC pour 
SageMaker
Vous pouvez créer une politique pour les points de terminaison d'un VPC pour SageMaker dans laquelle 
vous pouvez spécifier :

• Le principal qui peut exécuter des actions.
• Les actions qui peuvent être effectuées.
• Les ressources sur lesquelles les actions peuvent être exécutées.

Pour plus d'informations, veuillez consulter Contrôle de l'accès aux services avec des points de terminaison 
d'un VPC dans le Amazon VPC Guide de l'utilisateur.

Note

Les politiques de point de terminaison d'un VPC ne sont pas prises en charge pour les points 
de terminaison d'exécution SageMaker FIPS (Federal Information Processing Standard) pour
runtime_InvokeEndpoint.

L'exemple suivant de politique de point de terminaison d'un VPC spécifie que tous les utilisateurs qui ont 
accès au point de terminaison de l'interface VPC sont autorisés à appeler le point de terminaison hébergé 
par SageMaker, nommé myEndpoint.

{ 
  "Statement": [ 
      { 
          "Action": "sagemaker:InvokeEndpoint", 
          "Effect": "Allow", 
          "Resource": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:123456789012:endpoint/myEndpoint", 
          "Principal": "*" 
      } 
  ]
}

Dans cet exemple, les éléments suivants sont refusés :

• Autres actions d'API SageMaker, telles que sagemaker:CreateEndpoint et
sagemaker:CreateTrainingJob.

• Appel des points de terminaison hébergés par SageMaker autres que myEndpoint.

Note

Dans cet exemple, les utilisateurs peuvent encore entreprendre d'autres actions d'API SageMaker 
depuis l'extérieur du VPC. Pour obtenir des informations sur la façon de restreindre les appels 
d'API à ceux situés dans le VPC, veuillez consulter Contrôle de l'accès à l'API SageMaker à l'aide 
de politiques basées sur l'identité (p. 3413).

Création d'une politique de point de terminaison d'un VPC pour 
Amazon SageMaker Feature Store
Pour créer un point de terminaison d'un VPC pour Amazon SageMaker Feature Store, utilisez le modèle de 
point de terminaison suivant, en remplaçant votre VPC_Endpoint_ID.api et votre région) :

VPC_Endpoint_ID.api.featurestore-runtime.sagemaker.Region.vpce.amazonaws.com
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Connexion à SageMaker Studio via un point de terminaison d'un 
VPC d'interface
Au lieu de vous connecter sur Internet, vous pouvez vous connecter à Amazon SageMaker Studio depuis 
votre Amazon Virtual Private Cloud (Amazon VPC) via un point de terminaison d'interface dans votre VPC. 
Lorsque vous utilisez un point de terminaison d'un VPC d'interface (point de terminaison d'interface), la 
communication entre votre VPC et Studio s'effectue en totalité et en toute sécurité au sein du réseau AWS.

SageMaker Studio prend en charge les points de terminaison d'interface à technologie AWS PrivateLink. 
Chaque point de terminaison d'interface est représenté par une ou plusieurs interfaces réseau Elastic avec 
des adresses IP privées dans vos sous-réseaux VPC.

Studio prend en charge les points de terminaison d'interface dans toutes les régions AWS où Amazon 
SageMaker et Amazon VPC sont disponibles.

Rubriques
• Création d'un point de terminaison de VPC (p. 3529)
• Création d'une politique de point de terminaison d'un VPC pour SageMaker Studio (p. 3529)
• Autoriser l'accès uniquement à partir de votre VPC (p. 3530)

Création d'un point de terminaison de VPC

Vous pouvez créer un point de terminaison d'interface pour vous connecter à Studio avec la console AWS 
ou la AWS Command Line Interface (AWS CLI). Pour obtenir des instructions, veuillez consulter Création 
d'un point de terminaison d'interface. Assurez-vous de créer des points de terminaison d'interface pour tous 
les sous-réseaux dans votre VPC à partir duquel vous souhaitez vous connecter à Studio.

Lorsque vous créez un point de terminaison d'interface, assurez-vous que les groupes de sécurité de 
votre point de terminaison autorisent l'accès entrant pour le trafic HTTPS à partir des groupes de sécurité 
associés à SageMaker Studio. Pour plus d'informations, veuillez consulter Contrôler l'accès aux services 
avec les points de terminaison d'un VPC.

Note

Outre la création d'un point de terminaison d'interface pour se connecter à SageMaker Studio, 
créez un point de terminaison d'interface pour vous connecter à l'API Amazon SageMaker. 
Lorsque les utilisateurs appellent CreatePresignedDomainUrl pour obtenir l'URL permettant 
de se connecter à Studio, cet appel passe par le point de terminaison d'interface utilisé pour se 
connecter à l'API SageMaker.

Lorsque vous créez le point de terminaison d'interface, spécifiez le nom du service
aws.sagemaker.Region.studio. Une fois que vous avez créé un point de terminaison d'un VPC, 
activez le DNS privé pour votre point de terminaison. Lorsque vous vous connectez à SageMaker 
Studio depuis le VPC à l'aide de l'API SageMaker, de l'interface AWS CLI ou de la console, vous vous 
connectez via le point de terminaison d'interface au lieu du réseau Internet public. Vous devez également 
configurer un DNS personnalisé avec des zones hébergées privées pour le point de terminaison d'un VPC 
Amazon afin que SageMaker Studio puisse accéder à l'API SageMaker à l'aide du point de terminaison
api.sagemaker.$region.amazonaws.com, plutôt que d'utiliser l'URL du point de terminaison d'un 
VPC. Pour plus d'informations sur la configuration d'une zone hébergée privée, veuillez consulter Utilisation 
des zones hébergées privées.

Création d'une politique de point de terminaison d'un VPC pour SageMaker Studio

Vous pouvez attacher une politique de point de terminaison d'un VPC Amazon aux points de terminaison 
d'un VPC d'interface que vous utilisez pour vous connecter à SageMaker Studio. La politique de point de 
terminaison contrôle l'accès à Studio. Vous pouvez spécifier les valeurs suivantes :
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• Le principal qui peut exécuter des actions.
• Les actions qui peuvent être effectuées.
• Les ressources sur lesquelles les actions peuvent être exécutées.

Pour utiliser un point de terminaison d'un VPC avec SageMaker Studio, votre politique de point de 
terminaison doit autoriser l'opération CreateApp sur le type d'appli KernelGateway. Cela permet au trafic 
acheminé vers via le point de terminaison d'un VPC d'appeler l'API CreateApp. L'exemple de politique de 
point de terminaison d'un VPC suivante montre comment autoriser l'opération CreateApp.

{ 
 "Statement": [ 
   { 
     "Action": "sagemaker:CreateApp", 
     "Effect": "Allow", 
     "Resource": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:acct-id:app/domain-id/*", 
     "Principal": "*" 
   } 
 ]
}

Pour plus d'informations, veuillez consulter Contrôler l'accès aux services avec les points de terminaison 
d'un VPC.

L'exemple suivant de politique de point de terminaison d'un VPC spécifie que tous les utilisateurs qui ont 
accès au point de terminaison sont autorisés à accéder aux profils utilisateur dans le domaine SageMaker 
Studio avec l'ID de domaine spécifié. L'accès aux autres domaines est refusé.

{ 
  "Statement": [ 
      { 
          "Action": "sagemaker:CreatePresignedDomainUrl", 
          "Effect": "Allow", 
          "Resource": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:acct-id:user-profile/domain-id/*", 
          "Principal": "*" 
      } 
  ]
}

Autoriser l'accès uniquement à partir de votre VPC

Les utilisateurs extérieurs à votre VPC peuvent se connecter à SageMaker Studio sur Internet, même si 
vous configurez un point de terminaison d'interface dans votre VPC.

Pour autoriser l'accès aux seules connexions effectuées depuis votre VPC, créez une politique AWS 
Identity and Access Management (IAM) à cet effet. Ajoutez cette politique à chaque utilisateur, groupe 
ou rôle IAM utilisé pour accéder à Studio. Cette fonctionnalité est uniquement prise en charge en mode 
IAM et ne l'est pas en mode IAM Identity Center. Les exemples suivants montrent comment créer de telles 
politiques.

Important

Si vous appliquez une politique IAM semblable à l'une des politiques suivantes, les utilisateurs ne 
pourront pas accéder aux API SageMaker Studio ou aux API SageMaker spécifiées via la console 
SageMaker. Pour accéder à Studio, les utilisateurs doivent utiliser une URL présignée ou appeler 
directement les API SageMaker.

Exemple 1 : Autoriser les connexions uniquement dans le sous-réseau d'un point de terminaison d'interface
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La politique suivante autorise les connexions uniquement pour les appelants dans le sous-réseau où vous 
avez créé le point de terminaison d'interface.

{ 
    "Id": "sagemaker-studio-example-1", 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "Enable SageMaker Studio Access", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreatePresignedDomainUrl", 
                "sagemaker:DescribeUserProfile" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "aws:SourceVpc": "vpc-111bbaaa"
                } 
            } 
        } 
    ]
}

Exemple 2 : Autoriser les connexions uniquement via les points de terminaison d'interface en utilisant
aws:sourceVpce

La politique suivante n'autorise les connexions qu'à celles effectuées via les points de terminaison 
d'interface spécifiés par la clé de condition aws:sourceVpce. Par exemple, le premier point de 
terminaison d'interface peut autoriser l'accès via le panneau de configuration de SageMaker Studio. Le 
deuxième point de terminaison d'interface pourrait permettre l'accès via l'API SageMaker.

{ 
    "Id": "sagemaker-studio-example-2", 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "Enable SageMaker Studio Access", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreatePresignedDomainUrl", 
                "sagemaker:DescribeUserProfile" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "ForAnyValue:StringEquals": { 
                    "aws:sourceVpce": [ 
                         "vpce-111bbccc", 
                         "vpce-111bbddd"
                    ] 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

Cette politique inclut l'action DescribeUserProfile. Généralement, vous appelez
DescribeUserProfile pour vérifier que l'état du profil utilisateur est InService avant d'essayer de 
vous connecter au domaine. Par exemple :

aws sagemaker describe-user-profile \ 
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    --domain-id domain-id \ 
    --user-profile-name profile-name

Réponse :

{ 
    "DomainId": "domain-id", 
    "UserProfileArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:acct-id:user-profile/domain-id/profile-
name", 
    "UserProfileName": "profile-name", 
    "HomeEfsFileSystemUid": "200001", 
    "Status": "InService", 
    "LastModifiedTime": 1605418785.555, 
    "CreationTime": 1605418477.297
}

aws sagemaker create-presigned-domain-url 
    --domain-id domain-id \ 
    --user-profile-name profile-name

Réponse :

{ 
    "AuthorizedUrl": "https://domain-id.studio.us-west-2.sagemaker.aws/auth?
token=AuthToken"
}

Pour ces deux appels, si vous utilisez une version du kit SDK AWS publiée avant le 13 août 2018, vous 
devez spécifier l'URL du point de terminaison dans l'appel. Par exemple, l'exemple suivant illustre un appel 
à create-presigned-domain-url :

aws sagemaker create-presigned-domain-url 
    --domain-id domain-id \ 
    --user-profile-name profile-name \ 
    --endpoint-url vpc-endpoint-id.api.sagemaker.Region.vpce.amazonaws.com

Exemple 3 : Autoriser les connexions à partir d'adresses IP en utilisant aws:SourceIp

La politique suivante autorise les connexions uniquement à partir de la plage d'adresses IP spécifiée à 
l'aide de la clé de condition aws:SourceIp.

{ 
    "Id": "sagemaker-studio-example-3", 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "Enable SageMaker Studio Access", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreatePresignedDomainUrl", 
                "sagemaker:DescribeUserProfile" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "IpAddress": { 
                    "aws:SourceIp": [ 
                         "192.0.2.0/24", 
                         "203.0.113.0/24"
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                    ] 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

Exemple 4 : Autoriser les connexions à partir d'adresses IP via un point de terminaison d'interface en 
utilisant aws:VpcSourceIp

Si vous accédez à SageMaker Studio via un point de terminaison d'interface, vous pouvez utiliser la clé de 
condition aws:VpcSourceIp pour autoriser les connexions uniquement à partir de la plage d'adresses IP 
spécifiée au sein du sous-réseau dans lequel vous avez créé le point de terminaison d'interface, comme 
indiqué dans la politique suivante :

{ 
    "Id": "sagemaker-studio-example-4", 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "Enable SageMaker Studio Access", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreatePresignedDomainUrl", 
                "sagemaker:DescribeUserProfile" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "IpAddress": { 
                    "aws:VpcSourceIp": [ 
                         "192.0.2.0/24", 
                         "203.0.113.0/24"
                    ] 
                }, 
                "StringEquals": { 
                    "aws:SourceVpc": "vpc-111bbaaa"
                } 
            } 
        } 
    ]
}

Connexion à une instance de bloc-notes via un point de 
terminaison d'interface VPC.
Au lieu de vous connecter sur l'Internet public, vous pouvez vous connecter à votre instance de bloc-notes 
depuis votre VPC via un point de terminaison d'interface dans votre Virtual Private Cloud (VPC). Lorsque 
vous utilisez un point de terminaison d'interface VPC, la communication entre votre VPC et l'instance de 
bloc-notes est entièrement gérée en toute sécurité au sein du réseau AWS.

Les instances de bloc-notes SageMaker prennent en charge les points de terminaison d'interface d'Amazon 
Virtual Private Cloud (Amazon VPC) à technologie AWS PrivateLink. Chaque point de terminaison d'un 
VPC est représenté par une ou plusieurs interfaces réseau Elastic avec des adresses IP privées dans vos 
sous-réseaux VPC.

Note

Avant de créer un point de terminaison d'un VPC d'interface pour vous connecter à une instance 
de bloc-notes, créez-en un pour vous connecter à l'API SageMaker. Ainsi, lorsque des utilisateurs 
appellent
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CreatePresignedNotebookInstanceUrl pour obtenir l'URL afin de se connecter à l'instance 
de bloc-notes, cet appel passe également par le point de terminaison d'un VPC d'interface. Pour 
plus d'informations, consultez Connexion à SageMaker via un point de terminaison d'interface 
VPC (p. 3526).

Vous pouvez créer un point de terminaison d'interface pour vous connecter à votre instance de bloc-notes 
à l'aide de la console AWS ou des commandes AWS Command Line Interface (AWS CLI). Pour obtenir 
des instructions, consultez Création d'un point de terminaison d'interface. Assurez-vous de créer un point 
de terminaison d'interface pour tous les sous-réseaux dans votre VPC à partir duquel vous souhaitez vous 
connecter à l'instance de bloc-notes.

Lorsque vous créez le point de terminaison d'interface, spécifiez le nom du service
aws.sagemaker.region.notebook. Une fois que vous avez créé un point de terminaison de VPC, activez 
le DNS privé pour votre point de terminaison de VPC. Toute personne qui utilise l'API SageMaker, la AWS 
CLI ou la console pour se connecter à l'instance de bloc-notes depuis le VPC se connecte à l'instance de 
bloc-notes via le point de terminaison d'un VPC au lieu du réseau Internet public.

Les instances de bloc-notes SageMaker prennent en charge des points de terminaison d'un VPC dans 
toutes les régions AWS dans lesquelles Amazon VPC et SageMaker sont disponibles.

Rubriques
• Connectez votre réseau privé à votre VPC (p. 3534)
• Création d'une politique de point de terminaison d'un VPC pour les instances de bloc-notes 

SageMaker (p. 3534)
• Limitez l'accès aux connexions depuis votre VPC (p. 3535)

Connectez votre réseau privé à votre VPC

Pour vous connecter à votre instance de bloc-notes via votre VPC, vous devez vous connecter depuis une 
instance située à l'intérieur du VPC, ou connecter votre réseau privé pour votre VPC à l'aide d'un AWS 
Virtual Private Network (AWS VPN) ou d'un AWS Direct Connect. Pour obtenir des informations sur AWS 
VPN, veuillez consulter la rubrique Connexions VPN du Guide de l'utilisateur du cloud privé virtuel Amazon. 
Pour obtenir des informations sur AWS Direct Connect, veuillez consulter Création d'une connexion dans le
Guide de l'utilisateur AWS Direct Connect.

Création d'une politique de point de terminaison d'un VPC pour les instances de 
bloc-notes SageMaker

Vous pouvez créer une politique pour les points de terminaison d'un VPC Amazon pour les instances de 
bloc-notes SageMaker afin de spécifier les éléments suivants :

• Le principal qui peut exécuter des actions.
• Les actions qui peuvent être effectuées.
• Les ressources sur lesquelles les actions peuvent être exécutées.

Pour plus d'informations, veuillez consulter Contrôle de l'accès aux services avec des points de terminaison 
d'un VPC dans le Amazon VPC Guide de l'utilisateur.

L'exemple suivant de politique de point de terminaison de VPC spécifie que tous les utilisateurs 
qui ont accès au point de terminaison sont autorisés à accéder à l'instance de bloc-notes nommée
myNotebookInstance.

{ 
  "Statement": [ 
      { 
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          "Action": "sagemaker:CreatePresignedNotebookInstanceUrl", 
          "Effect": "Allow", 
          "Resource": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:123456789012:notebook-instance/
myNotebookInstance", 
          "Principal": "*" 
      } 
  ]
}

L'accès aux autres instances de bloc-notes est refusé.

Limitez l'accès aux connexions depuis votre VPC

Même si vous configurez un point de terminaison d'interface dans votre VPC, les personnes extérieures au 
VPC peuvent se connecter à l'instance de bloc-notes sur Internet.

Important

Si vous appliquez une politique IAM semblable à l'une des politiques suivantes, les utilisateurs ne 
pourront pas accéder aux API SageMaker spécifiées ou à l'instance de bloc-notes via la console.

Pour restreindre l'accès aux seules connexions effectuées depuis votre VPC, créez une politique AWS 
Identity and Access Management qui restreint l'accès aux seuls appels provenant de votre VPC. Ensuite, 
ajoutez cette politique à chaque utilisateur, groupe ou rôle AWS Identity and Access Management utilisé 
pour accéder à l'instance de bloc-notes.

Note

Cette politique autorise les connexions uniquement pour les mandataires dans un sous-réseau où 
vous avez créé un point de terminaison d'interface.

{ 
    "Id": "notebook-example-1", 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "Enable Notebook Access", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreatePresignedNotebookInstanceUrl", 
                "sagemaker:DescribeNotebookInstance" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "StringEquals": { 
                    "aws:SourceVpc": "vpc-111bbaaa" 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

Si vous souhaitez restreindre l'accès à l'instance de bloc-notes aux seules connexions effectuées à 
l'aide du point de terminaison d'interface, utilisez la clé de condition aws:SourceVpce au lieu de
aws:SourceVpc :

{ 
    "Id": "notebook-example-1", 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
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            "Sid": "Enable Notebook Access", 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "sagemaker:CreatePresignedNotebookInstanceUrl", 
                "sagemaker:DescribeNotebookInstance" 
            ], 
            "Resource": "*", 
            "Condition": { 
                "ForAnyValue:StringEquals": { 
                    "aws:sourceVpce": [ 
                        "vpce-111bbccc", 
                        "vpce-111bbddd" 
                    ] 
                } 
            } 
        } 
    ]
}

Ces deux exemples de politiques supposent que vous ayez également créé un point de terminaison 
d'interface pour l'API SageMaker. Pour plus d'informations, consultez Connexion à SageMaker via un 
point de terminaison d'interface VPC (p. 3526). Dans le deuxième exemple, l'une des valeurs pour
aws:SourceVpce est l'ID du point de terminaison d'interface pour l'instance de bloc-notes. L'autre est l'ID 
du point de terminaison d'interface pour l'API SageMaker.

Ici, les exemples de politiques incluent DescribeNotebookInstance car généralement vous appelez
DescribeNotebookInstance pour veiller à ce que NotebookInstanceStatus soit InService avant 
d'essayer de vous y connecter. Par exemple :

aws sagemaker describe-notebook-instance \ 
                    --notebook-instance-name myNotebookInstance 
                     
                     
{ 
   "NotebookInstanceArn": 
   "arn:aws:sagemaker:us-west-2:1234567890ab:notebook-instance/mynotebookinstance", 
   "NotebookInstanceName": "myNotebookInstance", 
   "NotebookInstanceStatus": "InService", 
   "Url": "mynotebookinstance.notebook.us-west-2.sagemaker.aws", 
   "InstanceType": "ml.m4.xlarge", 
   "RoleArn": 
   "arn:aws:iam::1234567890ab:role/service-role/AmazonSageMaker-
ExecutionRole-12345678T123456", 
   "LastModifiedTime": 1540334777.501, 
   "CreationTime": 1523050674.078, 
   "DirectInternetAccess": "Disabled"
}
aws sagemaker create-presigned-notebook-instance-url --notebook-instance-name 
 myNotebookInstance 
                 
                 
{ 
   "AuthorizedUrl": "https://mynotebookinstance.notebook.us-west-2.sagemaker.aws?
authToken=AuthToken
}

Note

L'URL présignée générée peut être utilisée à partir d'un emplacement quelconque sur Internet.

Pour ces deux appels, si vous n'avez pas activer des noms d'hôtes DNS privés pour votre point de 
terminaison d'un VPC, ou si vous utilisez une version du kit SDK AWS publiée avant le 13 août 2018, vous 
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devez spécifier l'URL du point de terminaison dans l'appel. Par exemple, l'appel à create-presigned-
notebook-instance-url est :

aws sagemaker create-presigned-notebook-instance-url 
    --notebook-instance-name myNotebookInstance --endpoint-url 
     VPC_Endpoint_ID.api.sagemaker.Region.vpce.amazonaws.com

Connectez votre réseau privé à votre VPC
Pour appeler l'API et l'exécution SageMaker via votre VPC, vous devez vous connecter à partir d'une 
instance située dans le VPC ou connecter votre réseau privé à votre VPC à l'aide d'un AWS Virtual Private 
Network (AWS VPN) ou d'AWS Direct Connect. Pour obtenir des informations sur AWS VPN, veuillez 
consulter la rubrique Connexions VPN du Guide de l'utilisateur du cloud privé virtuel Amazon. Pour obtenir 
des informations sur AWS Direct Connect, veuillez consulter Création d'une connexion dans le  Guide de 
l'utilisateur AWS Direct Connect.

Attribuer à SageMaker l'accès aux ressources de votre 
Amazon VPC
SageMaker exécute par défaut les types de tâches suivants dans un cloud privé virtuel Amazon.

• Traitement
• Entraînement
• Hébergement de modèle
• Transformation par lots
• Amazon SageMaker Clarify
• Compilation SageMaker

Cependant, les conteneurs pour ces tâches accèdent aux ressources AWS, telles que les compartiments 
Amazon Simple Storage Service (Amazon S3) où vous stockez des données d'entraînement et des 
artefacts de modèle, via Internet.

Pour contrôler l'accès à vos données et à vos conteneurs de tâches, nous vous recommandons de 
créer un VPC privé et de le configurer afin qu'ils ne soient pas accessibles via Internet. Pour obtenir des 
informations sur la création et la configuration d'un VPC, veuillez consulter Démarrer avec Amazon VPC
dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC. L'utilisation d'un VPC vous permet de protéger vos conteneurs 
de tâches et vos données, car vous pouvez configurer le VPC afin qu'il ne soit pas connecté à Internet. 
L'utilisation d'un VPC vous permet également de contrôler tout le trafic réseau entrant et sortant de vos 
conteneurs de tâches à l'aide des journaux de flux de VPC. Pour plus d'informations, consultez la rubrique
Journaux de flux VPC dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC.

Vous spécifiez votre configuration de VPC privé lors de la création de tâchesen spécifiant les sous-réseaux 
et les groupes de sécurité. Lorsque vous spécifiez les sous-réseaux et les groupes de sécurité, SageMaker 
crée des interfaces réseau Elastic qui sont associées à vos groupes de sécurité dans l'un des sous-
réseaux. Les interfaces réseau permettent à vos conteneurs de tâches de se connecter aux ressources 
de votre VPC. Pour obtenir des informations sur les interfaces réseau, veuillez consulter Interfaces réseau 
Elastic dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC.

Rubriques
• Donner accès aux tâches de traitement SageMaker aux ressources de votre Amazon VPC (p. 3538)
• Attribuer aux tâches d'entraînement SageMaker l'accès aux ressources de votre Amazon 

VPC (p. 3541)

3537

https://docs.aws.amazon.com/vpc/latest/userguide/vpn-connections.html
https://docs.aws.amazon.com/directconnect/latest/UserGuide/create-connection.html
https://docs.aws.amazon.com/AmazonVPC/latest/UserGuide/getting-started-ipv4.html
https://docs.aws.amazon.com/AmazonVPC/latest/UserGuide/flow-logs.html
https://docs.aws.amazon.com/AmazonVPC/latest/UserGuide/VPC_ElasticNetworkInterfaces.html
https://docs.aws.amazon.com/AmazonVPC/latest/UserGuide/VPC_ElasticNetworkInterfaces.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Attribuer à SageMaker l'accès aux 
ressources de votre Amazon VPC

• Attribuer aux point de terminaison hébergés SageMaker l'accès aux ressources de votre Amazon 
VPC (p. 3544)

• Donner aux tâches de transformation des lots l'accès aux ressources de votre Amazon VPC (p. 3547)
• Attribuer aux tâches Amazon SageMaker Clarify l'accès aux ressources de votre Amazon 

VPC (p. 3550)
• Attribuer aux tâches de compilation SageMaker l'accès aux ressources de votre Amazon 

VPC (p. 3554)

Donner accès aux tâches de traitement SageMaker aux 
ressources de votre Amazon VPC
Pour contrôler l'accès à vos données et à vos tâches de traitement, nous vous recommandons de créer un 
Amazon VPC privé et de le configurer afin que vos tâches ne soient pas accessibles sur l'Internet public. 
Pour obtenir des informations sur la création et la configuration d'un VPC, veuillez consulter Démarrer avec 
Amazon VPC dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC. L'utilisation d'un VPC vous permet de protéger 
vos conteneurs de traitement et vos données, car vous pouvez le configurer afin qu'il ne soit pas connecté 
à Internet. L'utilisation d'un VPC vous permet également de contrôler tout le trafic réseau entrant et sortant 
de vos conteneurs de traitement à l'aide des journaux de flux de VPC. Pour plus d'informations, consultez 
la rubrique Journaux de flux VPC dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC.

Ce document explique comment ajouter des configurations Amazon VPC pour les tâches de traitement.

Configurer une tâche de traitement pour un accès Amazon VPC

Pour spécifier les sous-réseaux et les groupes de sécurité dans votre VPC privé, utilisez le paramètre 
de demande NetworkConfig.VpcConfig de l'API CreateProcessingJob ou fournissez ces 
informations lorsque vous créez une tâche de traitement dans la console SageMaker. SageMaker utilise 
ces informations pour créer des interfaces réseau et les attacher à vos conteneurs de traitement. Les 
interfaces réseau fournissent à vos conteneurs de traitement une connexion réseau au sein de votre VPC 
qui n'est pas connecté à Internet. Elles permettent également à votre tâche de traitement de se connecter 
aux ressources de votre VPC privé.

Voici un exemple du paramètre VpcConfig que vous incluez dans votre appel à
CreateProcessingJob :

VpcConfig: { 
    "Subnets": [ 
        "subnet-0123456789abcdef0", 
        "subnet-0123456789abcdef1", 
        "subnet-0123456789abcdef2" 
    ],     
    "SecurityGroupIds": [ 
        "sg-0123456789abcdef0" 
    ]
}

Configuration de votre VPC privé pour traitement SageMaker

Lorsque vous configurez le VPC privé pour vos tâches de traitement SageMaker, suivez les 
recommandations suivantes. Pour obtenir des informations sur la configuration d'un VPC, veuillez consulter
Utilisation de VPC et de sous-réseaux dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC.

Rubriques
• S'assurer que les sous-réseaux ont suffisamment d'adresses IP (p. 3539)
• Création d'un point de terminaison d'un VPC Amazon S3 (p. 3539)
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• Utilisez une politique de point de terminaison personnalisée pour limiter l'accès à S3 (p. 3539)
• Configuration des tables de routage (p. 3540)
• Configurer le groupe de sécurité VPC (p. 3540)
• Connexion à des ressources en dehors de votre VPC (p. 3540)

S'assurer que les sous-réseaux ont suffisamment d'adresses IP

Vos sous-réseaux VPC doivent avoir au moins deux adresses IP privées pour chaque instance dans une 
tâche de traitement. Pour plus d'informations, veuillez consulter Dimensionnement des VPC et des sous-
réseaux pour IPv4 dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC.

Création d'un point de terminaison d'un VPC Amazon S3

Si vous configurez votre VPC afin que les conteneurs de traitement n'aient pas accès à Internet, ces 
derniers ne peuvent pas se connecter aux compartiments Amazon S3 qui contiennent vos données, à 
moins de créer un point de terminaison d'un VPC autorisant l'accès. En créant un point de terminaison 
de VPC, vous permettez à vos conteneurs de traitement d'accéder aux compartiments où vous stockez 
vos données. Nous vous recommandons de créer également une politique personnalisée autorisant 
uniquement les demandes d'accès à vos compartiments S3 provenant de votre VPC privé. Pour plus 
d'informations, veuillez consulter Points de terminaison pour Amazon S3.

Création d'un point de terminaison de VPC S3

1. Ouvrez la console Amazon VPC à l’adresse https://console.aws.amazon.com/vpc/.
2. Dans le volet de navigation, choisissez Endpoints (Points de terminaison), puis Create Endpoint (Créer 

un point de terminaison).
3. Pour Service Name (Nom de service), choisissez com.amazonaws.region.s3, où region (région) 

correspond au nom de la région où se trouve votre VPC.
4. Pour VPC, choisissez le VPC que vous voulez utiliser pour ce point de terminaison.
5. Pour Configure route tables (Configurer les tables de routage), sélectionnez les tables de routage à 

utiliser par le point de terminaison. Le service de VPC ajoute automatiquement un routage à chaque 
table de routage que vous sélectionnez et qui dirige le trafic S3 vers le nouveau point de terminaison.

6. Pour Policy (Politique), choisissez Full Access (Accès total) pour autoriser un accès total au service 
S3 par n'importe quel utilisateur ou service au sein du VPC. Choisissez Custom (Personnalisé) pour 
restreindre l'accès davantage. Pour plus d'informations, consultez Utilisez une politique de point de 
terminaison personnalisée pour limiter l'accès à S3 (p. 3539).

Utilisez une politique de point de terminaison personnalisée pour limiter l'accès à S3

Par défaut, la politique de point de terminaison autorise un accès total à S3 pour n'importe quel utilisateur 
ou service au sein de votre VPC. Pour limiter l'accès à S3, créez une politique de point de terminaison 
personnalisé. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Utilisation des politiques de point 
de terminaison pour Amazon S3. Vous pouvez également utiliser une politique de compartiment pour 
restreindre l'accès à vos compartiments S3 uniquement au trafic issu de votre Amazon VPC. Pour obtenir 
des informations, veuillez consulter Utilisation de politiques de compartiment Amazon S3.

Restreindre l'installation de packages sur le conteneur de traitement

La politique de point de terminaison par défaut permet aux utilisateurs d'installer des packages à partir des 
référentiels Amazon Linux et Amazon Linux 2 sur le conteneur de traitement. Si vous ne voulez pas que les 
utilisateurs installent des packages à partir de ce référentiel, créez une politique de point de terminaison 
personnalisée qui refuse explicitement l'accès aux référentiels Amazon Linux et Amazon Linux 2. Voici un 
exemple de politique qui refuse l'accès à ces référentiels :

{  
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    "Statement": [  
      {  
        "Sid": "AmazonLinuxAMIRepositoryAccess", 
        "Principal": "*", 
        "Action": [  
            "s3:GetObject"  
        ], 
        "Effect": "Deny", 
        "Resource": [ 
            "arn:aws:s3:::packages.*.amazonaws.com/*", 
            "arn:aws:s3:::repo.*.amazonaws.com/*" 
        ]  
      }  
    ]  
}  

{  
    "Statement": [  
        { "Sid": "AmazonLinux2AMIRepositoryAccess", 
          "Principal": "*", 
          "Action": [  
              "s3:GetObject"  
              ], 
          "Effect": "Deny", 
          "Resource": [ 
              "arn:aws:s3:::amazonlinux.*.amazonaws.com/*"  
              ]  
         }  
    ]  
} 

Configuration des tables de routage

Utilisez les paramètres DNS par défaut pour votre table de routage de point de terminaison, afin que les 
URL Amazon S3 standard (par exemple, http://s3-aws-region.amazonaws.com/MyBucket) soient 
résolues. Si vous n'utilisez pas les paramètres DNS par défaut, veillez à ce que les URL que vous utilisez 
pour spécifier les emplacements des données dans vos tâches de traitement soient résolues en configurant 
les tables de routage de point de terminaison. Pour obtenir des informations sur les tables de routage de 
point de terminaison d'un VPC, veuillez consulter Routage des points de terminaison de passerelle dans le
Guide de l'utilisateur Amazon VPC.

Configurer le groupe de sécurité VPC

Dans un traitement distribué, vous devez autoriser la communication entre les différents conteneurs 
d'une même tâche de traitement. Pour ce faire, configurez une règle pour votre groupe de sécurité qui 
autorise les connexions entrantes entre les membres du même groupe de sécurité. Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter Règles des groupes de sécurité.

Connexion à des ressources en dehors de votre VPC

Si vous configurez votre VPC de façon à ce qu'il ne dispose pas d'un accès Internet, les tâches de 
traitement qui utilisent ce VPC n'ont pas accès aux ressources en dehors de votre VPC. Si vos tâches 
de traitement ont besoin d'accéder à des ressources en dehors de votre VPC, fournissez-leur l'accès en 
sélectionnant l'une des options suivantes :

• Si votre tâche de traitement a besoin d'accéder à un service AWS qui prend en charge les points 
de terminaison de VPC d'interface, créez un point de terminaison pour vous connecter à ce service. 
Pour obtenir la liste des services qui prennent en charge les points de terminaison d'interface, veuillez 
consulter Points de terminaison d'un VPC dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC. Pour obtenir des 
informations sur la création d'un point de terminaison d'un VPC d'interface, veuillez consulter Points de 
terminaison d'un VPC d'interface (AWS) dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC.
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• Si votre tâche de traitement a besoin d'accéder à un service AWS qui ne prend pas en charge les points 
de terminaison d'un VPC d'interface ou à une ressource en dehors de AWS, créez une passerelle 
NAT et configurez vos groupes de sécurité pour qu'ils autorisent les connexions sortantes. Pour plus 
d'informations sur la configuration d'une passerelle NAT pour votre VPC, consultez Scénario 2 : VPC 
avec des sous-réseaux publics et privés (NAT) dans le Guide de l'utilisateur Amazon Virtual Private 
Cloud.

Attribuer aux tâches d'entraînement SageMaker l'accès aux 
ressources de votre Amazon VPC

Note

Pour les tâches d'entraînement, vous pouvez uniquement configurer des sous-réseaux avec un 
VPC de location par défaut dans lequel votre instance s'exécute sur un matériel partagé. Pour 
de plus amples informations sur l'attribut de location pour les VPC, veuillez consulter Instances 
dédiées.

Configuration d'une tâche d'entraînement pour l'accès à Amazon VPC

Pour spécifier les sous-réseaux et les groupes de sécurité dans votre VPC privé, utilisez le paramètre de 
demande VpcConfig de l'API CreateTrainingJob ou fournissez ces informations lorsque vous créez 
une tâche d'entraînement dans la console SageMaker. SageMaker utilise ces informations pour créer des 
interfaces réseau et les attacher à vos conteneurs d'entraînement. Les interfaces réseau fournissent à vos 
conteneurs d'entraînement une connexion réseau au sein de votre VPC qui n'est pas connecté à Internet. 
Elles permettent également à votre tâche d'entraînement de se connecter aux ressources de votre VPC 
privé.

Voici un exemple du paramètre VpcConfig que vous incluez dans votre appel à CreateTrainingJob :

VpcConfig: { 
      "Subnets": [ 
          "subnet-0123456789abcdef0", 
          "subnet-0123456789abcdef1", 
          "subnet-0123456789abcdef2" 
          ], 
      "SecurityGroupIds": [ 
          "sg-0123456789abcdef0" 
          ] 
        }

Configuration de votre VPC privé pour l'entraînement SageMaker

Lorsque vous configurez le VPC privé pour vos tâches d'entraînement SageMaker, suivez les 
recommandations suivantes. Pour obtenir des informations sur la configuration d'un VPC, veuillez consulter
Utilisation de VPC et de sous-réseaux dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC.

Rubriques
• S'assurer que les sous-réseaux ont suffisamment d'adresses IP (p. 3542)
• Création d'un point de terminaison d'un VPC Amazon S3 (p. 3542)
• Utilisez une politique de point de terminaison personnalisée pour limiter l'accès à S3 (p. 3542)
• Configuration des tables de routage (p. 3543)
• Configurer le groupe de sécurité VPC (p. 3543)
• Connexion à des ressources en dehors de votre VPC (p. 3543)
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S'assurer que les sous-réseaux ont suffisamment d'adresses IP

Vos sous-réseaux VPC doivent avoir au moins deux adresses IP privées pour chaque instance dans une 
tâche d'entraînement. Pour plus d'informations, veuillez consulter Dimensionnement des VPC et des sous-
réseaux pour IPv4 dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC.

Création d'un point de terminaison d'un VPC Amazon S3

Si vous configurez votre VPC afin que les conteneurs d'entraînement n'aient pas accès à Internet, ils ne 
peuvent pas se connecter aux compartiments Amazon S3 qui contiennent vos données d'entraînement, 
sauf si vous créez un point de terminaison d'un VPC autorisant l'accès. En créant un point de terminaison 
de VPC, vous permettez à vos conteneurs d'entraînement d'accéder aux compartiments où vous stockez 
vos données et les artefacts de modèle. Nous vous recommandons de créer également une politique 
personnalisée autorisant uniquement les demandes d'accès à vos compartiments S3 provenant de votre 
VPC privé. Pour plus d'informations, veuillez consulter Points de terminaison pour Amazon S3.

Création d'un point de terminaison de VPC S3

1. Ouvrez la console Amazon VPC à l’adresse https://console.aws.amazon.com/vpc/.
2. Dans le volet de navigation, choisissez Endpoints (Points de terminaison), puis Create Endpoint (Créer 

un point de terminaison).
3. Pour Service Name (Nom de service), recherchez com.amazonaws.region.s3, où region (région) 

correspond au nom de la région où se trouve votre VPC.
4. Choisissez le type Gateway (Passerelle).
5. Pour VPC, choisissez le VPC que vous voulez utiliser pour ce point de terminaison.
6. Pour Configure route tables (Configurer les tables de routage), sélectionnez les tables de routage à 

utiliser par le point de terminaison. Le service de VPC ajoute automatiquement un routage à chaque 
table de routage que vous sélectionnez et qui dirige le trafic S3 vers le nouveau point de terminaison.

7. Pour Policy (Politique), choisissez Full Access (Accès total) pour autoriser un accès total au service 
S3 par n'importe quel utilisateur ou service au sein du VPC. Choisissez Custom (Personnalisé) pour 
restreindre l'accès davantage. Pour plus d'informations, consultez Utilisez une politique de point de 
terminaison personnalisée pour limiter l'accès à S3 (p. 3542).

Utilisez une politique de point de terminaison personnalisée pour limiter l'accès à S3

Par défaut, la politique de point de terminaison autorise un accès total à S3 pour n'importe quel utilisateur 
ou service au sein de votre VPC. Pour limiter l'accès à S3, créez une politique de point de terminaison 
personnalisé. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Utilisation des politiques de point 
de terminaison pour Amazon S3. Vous pouvez également utiliser une politique de compartiment pour 
restreindre l'accès à vos compartiments S3 uniquement au trafic issu de votre Amazon VPC. Pour obtenir 
des informations, veuillez consulter Utilisation de politiques de compartiment Amazon S3.

Restreindre l'installation de packages sur le conteneur d'entraînement

La politique de point de terminaison par défaut permet aux utilisateurs d'installer des packages à partir des 
référentiels Amazon Linux et Amazon Linux 2 sur le conteneur d'entraînement. Si vous ne voulez pas que 
les utilisateurs installent des packages à partir de ce référentiel, créez une politique de point de terminaison 
personnalisée qui refuse explicitement l'accès aux référentiels Amazon Linux et Amazon Linux 2. Voici un 
exemple de politique qui refuse l'accès à ces référentiels :

{  
    "Statement": [  
      {  
        "Sid": "AmazonLinuxAMIRepositoryAccess", 
        "Principal": "*", 
        "Action": [  
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            "s3:GetObject"  
        ], 
        "Effect": "Deny", 
        "Resource": [ 
            "arn:aws:s3:::packages.*.amazonaws.com/*", 
            "arn:aws:s3:::repo.*.amazonaws.com/*" 
        ]  
      }  
    ]  
}  

{  
    "Statement": [  
        { "Sid": "AmazonLinux2AMIRepositoryAccess", 
          "Principal": "*", 
          "Action": [  
              "s3:GetObject"  
              ], 
          "Effect": "Deny", 
          "Resource": [ 
              "arn:aws:s3:::amazonlinux.*.amazonaws.com/*"  
              ]  
         }  
    ]  
} 

Configuration des tables de routage

Utilisez les paramètres DNS par défaut pour votre table de routage de point de terminaison, afin que les 
URL Amazon S3 standard (par exemple, http://s3-aws-region.amazonaws.com/MyBucket) soient 
résolues. Si vous n'utilisez pas les paramètres DNS par défaut, veillez à ce que les URL que vous utilisez 
pour spécifier l'emplacement des données dans vos tâches d'entraînement soient résolues en configurant 
les tables de routage de point de terminaison. Pour obtenir des informations sur les tables de routage de 
point de terminaison d'un VPC, veuillez consulter Routage des points de terminaison de passerelle dans le
Guide de l'utilisateur Amazon VPC.

Configurer le groupe de sécurité VPC

Dans un entraînement distribué, vous devez autoriser la communication entre les différents conteneurs 
d'une même tâche d'entraînement. Pour ce faire, configurez une règle pour votre groupe de sécurité qui 
autorise les connexions entrantes entre les membres du même groupe de sécurité. Pour les instances 
activées pour EFA, assurez-vous que les connexions entrantes et sortantes autorisent tout le trafic 
provenant du même groupe de sécurité. Pour plus d'informations, consultez Règles des groupes de 
sécurité dans le Guide de l'utilisateur Amazon Virtual Private Cloud.

Connexion à des ressources en dehors de votre VPC

Si vous configurez votre VPC de façon à ce qu'il ne dispose pas d'un accès Internet, les tâches 
d'entraînement qui utilisent ce VPC n'ont pas accès aux ressources en dehors de votre VPC. Si vos tâches 
d'entraînement ont besoin d'accéder à des ressources en dehors de votre VPC, fournissez-leur l'accès en 
effectuant l'une des actions suivantes :

• Si votre tâche d'entraînement a besoin d'accéder à un service AWS qui prend en charge les points de 
terminaison de VPC d'interface, créez un point de terminaison pour vous connecter à ce service. Pour 
obtenir la liste des services qui prennent en charge les points de terminaison d'interface, consultez Points 
de terminaison d'un VPC (langue française non garantie) dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC. 
Pour obtenir des informations sur la création d'un point de terminaison d'un VPC d'interface, veuillez 
consulter Points de terminaison d'un VPC d'interface (AWS PrivateLink) (langue française non garantie) 
dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC.

• Si votre tâche d'entraînement a besoin d'accéder à un service AWS qui ne prend pas en charge les 
points de terminaison d'un VPC d'interface ou à une ressource en dehors d'AWS, créez une passerelle 
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NAT et configurez vos groupes de sécurité pour qu'ils autorisent les connexions sortantes. Pour plus 
d'informations sur la configuration d'une passerelle NAT pour votre VPC, consultez Scénario 2 : VPC 
avec des sous-réseaux publics et privés (NAT) dans le Guide de l'utilisateur Amazon Virtual Private 
Cloud.

Attribuer aux point de terminaison hébergés SageMaker l'accès 
aux ressources de votre Amazon VPC
Configuration d'un modèle pour l'accès à Amazon VPC
Pour spécifier les sous-réseaux et les groupes de sécurité dans votre VPC privé, utilisez le paramètre de 
demande VpcConfig de l'API CreateModel ou fournissez ces informations lorsque vous créez une tâche 
d'entraînement dans la console SageMaker. SageMaker utilise ces informations pour créer des interfaces 
réseau, puis les attache à vos conteneurs de modèles. Les interfaces réseau fournissent à vos conteneurs 
de modèles une connexion réseau au sein de votre VPC qui n'est pas connecté à Internet. Elles permettent 
également à votre modèle de se connecter aux ressources de votre VPC privé.

Note

Vous devez créer au moins deux sous-réseaux dans des zones de disponibilité distinctes dans 
votre VPC privé, même si vous n'avez qu'une seule instance d'hébergement.

Voici un exemple du paramètre VpcConfig que vous incluez dans votre appel à CreateModel :

VpcConfig: { 
      "Subnets": [ 
          "subnet-0123456789abcdef0", 
          "subnet-0123456789abcdef1", 
          "subnet-0123456789abcdef2" 
          ], 
      "SecurityGroupIds": [ 
          "sg-0123456789abcdef0" 
          ] 
       }

Configuration de votre VPC privé pour l'hébergement SageMaker
Lorsque vous configurez le VPC privé pour vos modèles SageMaker, suivez les recommandations 
suivantes. Pour obtenir des informations sur la configuration d'un VPC, veuillez consulter Utilisation de VPC 
et de sous-réseaux dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC.

Rubriques
• S'assurer que les sous-réseaux ont suffisamment d'adresses IP (p. 3544)
• Création d'un point de terminaison d'un VPC Amazon S3 (p. 3545)
• Utilisez une politique de point de terminaison personnalisée pour limiter l'accès à Amazon S3 (p. 3545)
• Ajout d'autorisations d'accès au point de terminaison pour les conteneurs s'exécutant dans un VPC aux 

politiques IAM personnalisées  (p. 3546)
• Configuration des tables de routage (p. 3546)
• Connexion à des ressources en dehors de votre VPC (p. 3547)

S'assurer que les sous-réseaux ont suffisamment d'adresses IP

Vos sous-réseaux VPC doivent avoir au moins deux adresses IP privées pour chaque instance de modèle. 
Pour plus d'informations, veuillez consulter Dimensionnement des VPC et des sous-réseaux pour IPv4
dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC.
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Création d'un point de terminaison d'un VPC Amazon S3

Si vous configurez votre VPC afin que les conteneurs de modèle n'aient pas accès à Internet, ces derniers 
ne peuvent pas se connecter aux compartiments Amazon S3 qui contiennent vos données, sauf si vous 
créez un point de terminaison d'un VPC autorisant l'accès. En créant un point de terminaison de VPC, 
vous autorisez vos conteneurs de modèle à accéder aux compartiments où vous stockez vos données et 
artefacts de modèle. Nous vous recommandons de créer également une politique personnalisée autorisant 
uniquement les demandes d'accès à vos compartiments S3 provenant de votre VPC privé. Pour plus 
d'informations, veuillez consulter Points de terminaison pour Amazon S3.

Pour créer un point de terminaison d'un VPC Amazon S3 :

1. Ouvrez la console Amazon VPC à l’adresse https://console.aws.amazon.com/vpc/.
2. Dans le volet de navigation, choisissez Endpoints (Points de terminaison), puis Create Endpoint (Créer 

un point de terminaison).
3. Pour Service Name (Nom de service), choisissez com.amazonaws.region.s3, où region (région) 

correspond au nom de la région AWS où se trouve votre VPC.
4. Pour VPC, choisissez le VPC que vous voulez utiliser pour ce point de terminaison.
5. Pour Configure route tables (Configurer les tables de routage), choisissez les tables de routage qui 

seront utilisées par le point de terminaison. Le service de VPC ajoute automatiquement un routage à 
chaque table de routage que vous choisissez et qui dirige le trafic Amazon S3 vers le nouveau point de 
terminaison.

6. Pour Policy (Politique), choisissez Full Access (Accès total) pour autoriser un accès total au service 
Amazon S3 par n'importe quel utilisateur ou service au sein du VPC. Pour restreindre davantage 
l'accès, choisissez Custom (Personnalisé). Pour plus d'informations, consultez Utilisez une politique de 
point de terminaison personnalisée pour limiter l'accès à Amazon S3 (p. 3545).

Utilisez une politique de point de terminaison personnalisée pour limiter l'accès à Amazon S3

La politique de point de terminaison par défaut autorise un accès total à Amazon Simple Storage Service 
(Amazon S3) pour n'importe quel utilisateur ou service de votre VPC. Pour limiter l'accès à Amazon S3, 
créez une politique de point de terminaison personnalisé. Pour de plus amples informations, veuillez 
consulter Utilisation des politiques de point de terminaison pour Amazon S3.

Vous pouvez également utiliser une politique de compartiment pour restreindre l'accès à vos 
compartiments S3 uniquement au trafic issu de votre Amazon VPC. Pour obtenir des informations, veuillez 
consulter Utilisation de politiques de compartiment Amazon S3.

Restriction de l'installation de packages sur le conteneur de modèles à l'aide d'une politique de 
point de terminaison personnalisée

La politique de point de terminaison par défaut permet aux utilisateurs d'installer des packages à partir des 
référentiels Amazon Linux et Amazon Linux 2 sur le conteneur de modèles. Si vous ne voulez pas que les 
utilisateurs installent des packages à partir de ces référentiels, créez une politique de point de terminaison 
personnalisée qui refuse explicitement l'accès aux référentiels Amazon Linux et Amazon Linux 2. Voici un 
exemple de politique qui refuse l'accès à ces référentiels :

{  
    "Statement": [  
      {  
        "Sid": "AmazonLinuxAMIRepositoryAccess", 
        "Principal": "*", 
        "Action": [  
            "s3:GetObject"  
        ], 
        "Effect": "Deny", 
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        "Resource": [ 
            "arn:aws:s3:::packages.*.amazonaws.com/*", 
            "arn:aws:s3:::repo.*.amazonaws.com/*" 
        ]  
      }  
    ]  
}  

{  
    "Statement": [  
        { "Sid": "AmazonLinux2AMIRepositoryAccess", 
          "Principal": "*", 
          "Action": [  
              "s3:GetObject"  
              ], 
          "Effect": "Deny", 
          "Resource": [ 
              "arn:aws:s3:::amazonlinux.*.amazonaws.com/*"  
              ]  
         }  
    ]  
} 

Ajout d'autorisations d'accès au point de terminaison pour les conteneurs s'exécutant dans un VPC 
aux politiques IAM personnalisées

La politique gérée SageMakerFullAccess inclut les autorisations dont vous avez besoin pour utiliser 
des modèles configurés pour l'accès à l'Amazon VPC avec un point de terminaison. Ces autorisations 
permettent à SageMaker de créer une interface réseau Elastic et de l'attacher aux conteneurs de 
modèles qui s'exécutent dans un VPC. Si vous utilisez votre propre politique IAM, vous devez ajouter les 
autorisations suivantes à cette politique pour utiliser les modèles configurés pour l'accès au VPC.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "ec2:DescribeVpcEndpoints", 
                "ec2:DescribeDhcpOptions", 
                "ec2:DescribeVpcs", 
                "ec2:DescribeSubnets", 
                "ec2:DescribeSecurityGroups", 
                "ec2:DescribeNetworkInterfaces", 
                "ec2:DeleteNetworkInterfacePermission", 
                "ec2:DeleteNetworkInterface", 
                "ec2:CreateNetworkInterfacePermission", 
                "ec2:CreateNetworkInterface" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}

Pour plus d'informations sur la politique gérée SageMakerFullAccess, consultez Politique AWS gérée : 
AmazonSageMakerFullAccess (p. 3462).

Configuration des tables de routage

Utilisez les paramètres DNS par défaut pour votre table de routage de point de terminaison, afin que les 
URL Amazon S3 standard (par exemple, http://s3-aws-region.amazonaws.com/MyBucket) soient 
résolues. Si vous n'utilisez pas les paramètres DNS par défaut, veillez à ce que les URL que vous utilisez 
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pour spécifier l'emplacement des données dans vos modèles soient résolues en configurant les tables 
de routage de point de terminaison. Pour obtenir des informations sur les tables de routage de point de 
terminaison d'un VPC, veuillez consulter Routage des points de terminaison de passerelle dans le Guide 
de l'utilisateur Amazon VPC.

Connexion à des ressources en dehors de votre VPC

Si vous configurez votre VPC de façon à ce qu'il ne dispose pas d'un accès Internet, les modèles qui 
utilisent ce VPC n'ont pas accès aux ressources en dehors de votre VPC. Si votre modèle a besoin 
d'accéder à des ressources en dehors de votre VPC, fournissez-lui l'accès en effectuant l'une des actions 
suivantes :

• Si votre modèle a besoin d'accéder à un service AWS qui prend en charge les points de terminaison de 
VPC d'interface, créez un point de terminaison pour vous connecter à ce service. Pour obtenir la liste 
des services qui prennent en charge les points de terminaison d'interface, veuillez consulter Points de 
terminaison d'un VPC dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC. Pour obtenir des informations sur la 
création d'un point de terminaison d'un VPC d'interface, veuillez consulter Points de terminaison d'un 
VPC d'interface (AWS) dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC.

• Si votre modèle a besoin d'accéder à un service AWS qui ne prend pas en charge les points de 
terminaison d'un VPC d'interface ou à une ressource en dehors d'AWS, créez une passerelle NAT 
et configurez vos groupes de sécurité pour qu'ils autorisent les connexions sortantes. Pour plus 
d'informations sur la configuration d'une passerelle NAT pour votre VPC, consultez Scénario 2 : VPC 
avec des sous-réseaux publics et privés (NAT) dans le Guide de l'utilisateur Amazon Virtual Private 
Cloud.

Donner aux tâches de transformation des lots l'accès aux 
ressources de votre Amazon VPC
Pour contrôler l'accès à vos données et à vos tâches de transformation par lots, nous vous recommandons 
de créer un Amazon VPC privé et de le configurer afin que vos tâches ne soient pas accessibles sur 
l'Internet public. Vous spécifiez votre configuration de VPC lors de la création d'un modèle en spécifiant 
les sous-réseaux et les groupes de sécurité. Ensuite, vous spécifiez le même modèle lorsque vous créez 
une tâche de transformation par lots. Lorsque vous spécifiez les sous-réseaux et les groupes de sécurité, 
SageMaker crée des interfaces réseau Elastic qui sont associées à vos groupes de sécurité dans l'un 
des sous-réseaux. Les interfaces réseau permettent à vos conteneurs de modèles de se connecter aux 
ressources de votre VPC. Pour obtenir des informations sur les interfaces réseau, veuillez consulter
Interfaces réseau Elastic dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC.

Ce document explique comment ajouter des configurations Amazon VPC pour les tâches de transformation 
par lots.

Configuration d'une tâche de transformation par lots pour l'accès à Amazon VPC

Pour spécifier les sous-réseaux et les groupes de sécurité dans votre VPC privé, utilisez le paramètre 
de demande VpcConfig de l'API CreateModel ou fournissez ces informations lorsque vous créez une 
tâche d'entraînement dans la console SageMaker. Ensuite, spécifiez le même modèle dans le paramètre 
de demande ModelName de l'API CreateTransformJob, ou dans le champ Model name (Nom du 
modèle) lorsque vous créez une tâche de transformation dans la console SageMaker. SageMaker utilise 
ces informations pour créer des interfaces réseau, puis les attache à vos conteneurs de modèles. Les 
interfaces réseau fournissent à vos conteneurs de modèles une connexion réseau au sein de votre VPC 
qui n'est pas connecté à Internet. Elles permettent également à votre tâche de transformation par lots de se 
connecter aux ressources de votre VPC privé.

Voici un exemple du paramètre VpcConfig que vous incluez dans votre appel à CreateModel :

VpcConfig: { 
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      "Subnets": [ 
          "subnet-0123456789abcdef0", 
          "subnet-0123456789abcdef1", 
          "subnet-0123456789abcdef2" 
          ], 
      "SecurityGroupIds": [ 
          "sg-0123456789abcdef0" 
          ] 
        }

Si vous créez un modèle à l'aide de l'opération d'API CreateModel, le rôle d'exécution IAM que vous 
utilisez pour créer votre modèle doit inclure les autorisations décrites dans API CreateModel : autorisations 
de rôle d'exécution (p. 3441), y compris les autorisations suivantes requises pour un VPC privé.

Lorsque vous créez un modèle dans la console, si vous sélectionnez Créer un nouveau rôle dans la section
Paramètres du modèle, la politique AmazonSageMakerFullAccess utilisée pour créer le rôle contient 
déjà ces autorisations. Si vous sélectionnez Enter a custom IAM role ARN (Entrer un ARN de rôle IAM 
personnalisé) ou Use existing role (Utiliser un rôle existant), l'ARN de rôle que vous spécifiez doit avoir une 
politique d'exécution associée aux autorisations suivantes.

{ 
            "Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
            "ec2:CreateNetworkInterface", 
            "ec2:CreateNetworkInterfacePermission", 
            "ec2:DeleteNetworkInterface", 
            "ec2:DeleteNetworkInterfacePermission", 
            "ec2:DescribeNetworkInterfaces", 
            "ec2:DescribeVpcs", 
            "ec2:DescribeDhcpOptions", 
            "ec2:DescribeSubnets", 
            "ec2:DescribeSecurityGroups"

Configuration de votre VPC privé pour la transformation par lots SageMaker

Lorsque vous configurez le VPC privé pour vos tâches de transformation par lots SageMaker, suivez les 
recommandations suivantes. Pour obtenir des informations sur la configuration d'un VPC, veuillez consulter
Utilisation de VPC et de sous-réseaux dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC.

Rubriques
• S'assurer que les sous-réseaux ont suffisamment d'adresses IP (p. 3548)
• Création d'un point de terminaison d'un VPC Amazon S3 (p. 3548)
• Utilisez une politique de point de terminaison personnalisée pour limiter l'accès à S3 (p. 3549)
• Configuration des tables de routage (p. 3550)
• Configurer le groupe de sécurité VPC (p. 3550)
• Connexion à des ressources en dehors de votre VPC (p. 3550)

S'assurer que les sous-réseaux ont suffisamment d'adresses IP

Vos sous-réseaux VPC doivent avoir au moins deux adresses IP privées pour chaque instance dans une 
tâche de transformation. Pour plus d'informations, veuillez consulter Dimensionnement des VPC et des 
sous-réseaux pour IPv4 dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC.

Création d'un point de terminaison d'un VPC Amazon S3

Si vous configurez votre VPC afin que les conteneurs de modèle n'aient pas accès à Internet, ces derniers 
ne peuvent pas se connecter aux compartiments Amazon S3 qui contiennent vos données, sauf si vous 
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créez un point de terminaison d'un VPC autorisant l'accès. En créant un point de terminaison de VPC, 
vous autorisez vos conteneurs de modèle à accéder aux compartiments où vous stockez vos données et 
artefacts de modèle. Nous vous recommandons de créer également une politique personnalisée autorisant 
uniquement les demandes d'accès à vos compartiments S3 provenant de votre VPC privé. Pour plus 
d'informations, veuillez consulter Points de terminaison pour Amazon S3.

Création d'un point de terminaison de VPC S3

1. Ouvrez la console Amazon VPC à l’adresse https://console.aws.amazon.com/vpc/.
2. Dans le volet de navigation, choisissez Endpoints (Points de terminaison), puis Create Endpoint (Créer 

un point de terminaison).
3. Pour Service Name (Nom de service), choisissez com.amazonaws.region.s3, où region (région) 

correspond au nom de la région où se trouve votre VPC.
4. Pour VPC, choisissez le VPC que vous voulez utiliser pour ce point de terminaison.
5. Pour Configure route tables (Configurer les tables de routage), sélectionnez les tables de routage à 

utiliser par le point de terminaison. Le service de VPC ajoute automatiquement un routage à chaque 
table de routage que vous sélectionnez et qui dirige le trafic S3 vers le nouveau point de terminaison.

6. Pour Policy (Politique), choisissez Full Access (Accès total) pour autoriser un accès total au service 
S3 par n'importe quel utilisateur ou service au sein du VPC. Choisissez Custom (Personnalisé) pour 
restreindre l'accès davantage. Pour plus d'informations, consultez Utilisez une politique de point de 
terminaison personnalisée pour limiter l'accès à S3 (p. 3549).

Utilisez une politique de point de terminaison personnalisée pour limiter l'accès à S3

Par défaut, la politique de point de terminaison autorise un accès total à S3 pour n'importe quel utilisateur 
ou service au sein de votre VPC. Pour limiter l'accès à S3, créez une politique de point de terminaison 
personnalisé. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Utilisation des politiques de point 
de terminaison pour Amazon S3. Vous pouvez également utiliser une politique de compartiment pour 
restreindre l'accès à vos compartiments S3 uniquement au trafic issu de votre Amazon VPC. Pour obtenir 
des informations, veuillez consulter Utilisation de politiques de compartiment Amazon S3.

Restreindre l'installation de packages sur le conteneur de modèles

La politique de point de terminaison par défaut permet aux utilisateurs d'installer des packages à partir des 
référentiels Amazon Linux et Amazon Linux 2 sur le conteneur d'entraînement. Si vous ne voulez pas que 
les utilisateurs installent des packages à partir de ce référentiel, créez une politique de point de terminaison 
personnalisée qui refuse explicitement l'accès aux référentiels Amazon Linux et Amazon Linux 2. Voici un 
exemple de politique qui refuse l'accès à ces référentiels :

{  
    "Statement": [  
      {  
        "Sid": "AmazonLinuxAMIRepositoryAccess", 
        "Principal": "*", 
        "Action": [  
            "s3:GetObject"  
        ], 
        "Effect": "Deny", 
        "Resource": [ 
            "arn:aws:s3:::packages.*.amazonaws.com/*", 
            "arn:aws:s3:::repo.*.amazonaws.com/*" 
        ]  
      }  
    ]  
}  

{  
    "Statement": [  
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        { "Sid": "AmazonLinux2AMIRepositoryAccess", 
          "Principal": "*", 
          "Action": [  
              "s3:GetObject"  
              ], 
          "Effect": "Deny", 
          "Resource": [ 
              "arn:aws:s3:::amazonlinux.*.amazonaws.com/*"  
              ]  
         }  
    ]  
} 

Configuration des tables de routage

Utilisez les paramètres DNS par défaut pour votre table de routage de point de terminaison, afin que les 
URL Amazon S3 standard (par exemple, http://s3-aws-region.amazonaws.com/MyBucket) soient 
résolues. Si vous n'utilisez pas les paramètres DNS par défaut, veillez à ce que les URL que vous utilisez 
pour spécifier les emplacements des données dans vos tâches de transformation par lots soient résolues 
en configurant les tables de routage de point de terminaison. Pour obtenir des informations sur les tables 
de routage de point de terminaison d'un VPC, veuillez consulter Routage des points de terminaison de 
passerelle dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC.

Configurer le groupe de sécurité VPC

Dans une transformation par lots distribuée, vous devez autoriser la communication entre les différents 
conteneurs d'une même tâche de transformation. Pour ce faire, configurez une règle pour votre groupe 
de sécurité qui autorise les connexions entrantes et sortantes entre les membres d'un même groupe de 
sécurité. Les membres d'un même groupe de sécurité doivent pouvoir communiquer entre eux sur tous les 
ports. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Règles des groupes de sécurité.

Connexion à des ressources en dehors de votre VPC

Si vous configurez votre VPC de façon à ce qu'il ne dispose pas d'un accès Internet, les tâches de 
transformation par lots qui utilisent ce VPC n'ont pas accès aux ressources en dehors de votre VPC. Si 
vos tâches de transformation par lots ont besoin d'accéder à des ressources en dehors de votre VPC, 
accordez-leur l'accès en effectuant l'une des actions suivantes :

• Si votre tâche de transformation par lots a besoin d'accéder à un service AWS qui prend en charge 
les points de terminaison de VPC d'interface, créez un point de terminaison pour vous connecter à ce 
service. Pour obtenir la liste des services qui prennent en charge les points de terminaison d'interface, 
veuillez consulter Points de terminaison d'un VPC dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC. Pour 
obtenir des informations sur la création d'un point de terminaison d'un VPC d'interface, veuillez consulter
Points de terminaison d'un VPC d'interface (AWS) dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC.

• Si votre tâche de transformation par lots a besoin d'accéder à un service AWS qui ne prend pas en 
charge les points de terminaison de VPC d'interface ou à une ressource en dehors d'AWS, créez une 
passerelle NAT et configurez vos groupes de sécurité pour qu'ils autorisent les connexions sortantes. 
Pour plus d'informations sur la configuration d'une passerelle NAT pour votre VPC, consultez Scénario 
2 : VPC avec des sous-réseaux publics et privés (NAT) dans le Guide de l'utilisateur Amazon Virtual 
Private Cloud.

Attribuer aux tâches Amazon SageMaker Clarify l'accès aux 
ressources de votre Amazon VPC
Pour contrôler l'accès à vos données et à vos tâches SageMaker Clarify, nous vous recommandons de 
créer un Amazon VPC privé et de le configurer afin que vos tâches ne soient pas accessibles sur l'Internet 
public. Pour obtenir des informations sur la création et la configuration d'un Amazon VPC pour les tâches 
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de traitement, veuillez consulter Donner aux tâches de traitement SageMaker l'accès aux ressources de 
votre Amazon VPC.

Ce document explique comment ajouter des configurations Amazon VPC supplémentaires répondant aux 
conditions requises pour les tâches SageMaker Clarify.

Rubriques
• Configurer une tâche SageMaker Clarify pour l'accès à Amazon VPC (p. 3551)
• Configurer votre Amazon VPC privé pour les tâches SageMaker Clarify (p. 3553)

Configurer une tâche SageMaker Clarify pour l'accès à Amazon VPC

Vous devez spécifier des sous-réseaux et des groupes de sécurité lors de la configuration de vos tâches 
privées Amazon VPC pour SageMaker Clarify et permettre à la tâche de tirer des inférences du modèle 
SageMaker lors du calcul des métriques de biais post-entraînement et des contributions de fonctions qui 
aident à expliquer les prédictions du modèle.

Rubriques
• Sous-réseaux et groupes de sécurité Amazon VPC de tâche SageMaker Clarify (p. 3551)
• Configuration d'un modèle Amazon VPC pour l'inférence (p. 3552)

Sous-réseaux et groupes de sécurité Amazon VPC de tâche SageMaker Clarify

Les sous-réseaux et les groupes de sécurité de votre Amazon VPC privé peuvent être affectés à une tâche 
SageMaker Clarify de différentes manières, selon la manière dont vous créez la tâche.

• Console SageMaker : fournissez ces informations lorsque vous créez la tâche dans le tableau de bord 
de SageMaker. De le menu Processing (Traitement), choisissez Processing jobs (Tâches de traitement), 
puis choisissez Create processing job (Créer une tâche de traitement). Sélectionnez l'option VPC dans 
le panneau Network (Réseau) et indiquez les sous-réseaux et les groupes de sécurité à l'aide des listes 
déroulantes. Assurez-vous que l'option d'isolement de réseau fournie dans ce panneau est désactivée.

• API SageMaker : utilisez le paramètre de demande NetworkConfig.VpcConfig de l'API
CreateProcessingJob, comme illustré dans l'exemple suivant :

"NetworkConfig": { 
    "VpcConfig": { 
        "Subnets": [ 
            "subnet-0123456789abcdef0", 
            "subnet-0123456789abcdef1", 
            "subnet-0123456789abcdef2" 
        ], 
        "SecurityGroupIds": [ 
            "sg-0123456789abcdef0" 
        ] 
    }
}

• Kit SDK Python SageMaker : utilisez le paramètre NetworkConfig de l'API
SageMakerClarifyProcessor ou l'API Processor, comme illustré dans l'exemple suivant :

from sagemaker.network import NetworkConfig
network_config = NetworkConfig( 
    subnets=[ 
        "subnet-0123456789abcdef0", 
        "subnet-0123456789abcdef1", 
        "subnet-0123456789abcdef2", 
    ], 
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    security_group_ids=[ 
        "sg-0123456789abcdef0", 
    ],
)

SageMaker utilise ces informations pour créer des interfaces réseau et les attacher à la tâche SageMaker 
Clarify. Les interfaces réseau fournissent une tâche SageMaker Clarify avec une connexion réseau au sein 
de votre Amazon VPC qui n'est pas connecté à l'Internet public. Elles permettent également à la tâche 
SageMaker Clarify de se connecter aux ressources de votre Amazon VPC privé.

Configuration d'un modèle Amazon VPC pour l'inférence

Afin de calculer les métriques de biais après l'entraînement et l'explicabilité, la tâche SageMaker Clarify 
doit obtenir des inférences à partir du modèle SageMaker spécifié par le paramètre model_name de 
la configuration de l'analyse pour la tâche de traitement SageMaker Clarify. De même, si vous utilisez 
l'API SageMakerClarifyProcessor dans le kit SDK Python SageMaker, la tâche doit obtenir le
model_namespécifié par la classe ModelConfig. Pour ce faire, la tâche SageMaker Clarify crée un point de 
terminaison éphémère avec le modèle, appelé point de terminaison fantôme, puis applique la configuration 
Amazon VPC du modèle au point de terminaison fantôme.

Note

L'option d'isolement de réseau de la tâche SageMaker Clarify et du modèle doit être désactivée 
(par défaut, l'option est désactivée) afin que la tâche SageMaker Clarify puisse communiquer avec 
le point de terminaison fantôme.

Pour spécifier les sous-réseaux et les groupes de sécurité dans votre Amazon VPC privé sur le modèle 
SageMaker, utilisez le paramètre de demande VpcConfig de l'API CreateModel ou fournissez ces 
informations lorsque vous créez le modèle à l'aide du tableau de bord de SageMaker dans la console . 
Voici un exemple du paramètre VpcConfig que vous incluez dans votre appel à CreateModel :

"VpcConfig": { 
    "Subnets": [ 
        "subnet-0123456789abcdef0", 
        "subnet-0123456789abcdef1", 
        "subnet-0123456789abcdef2" 
    ], 
    "SecurityGroupIds": [ 
        "sg-0123456789abcdef0" 
    ]
}

Vous pouvez spécifier le nombre d'instances du point de terminaison fantôme à lancer avec le paramètre
initial_instance_count de la configuration de l'analyse pour la tâche de traitement SageMaker 
Clarify. De même, si vous utilisez l'API SageMakerClarifyProcessor dans le kit SDK Python 
SageMaker, la tâche doit obtenir le instance_countspécifié par la classe ModelConfig.

Note

Même si vous ne demandez qu'une seule instance lors de la création du point de terminaison 
fantôme, vous avez besoin d'au moins deux sous-réseaux dans la configuration ModelConfig
du modèle dans des zones de disponibilité distinctes. Sinon, la création du point de terminaison 
fantôme échoue avec l'erreur suivante :
ClientError : erreur lors de l'hébergement du point de terminaison sagemaker-clarify-endpoint-
XXX : Échec. Raison : impossible de localiser au moins 2 zones de disponibilité avec le type 
d'instance demandé YYY qui chevauchent les sous-réseaux SageMaker.

Si votre modèle nécessite des fichiers de modèle dans Amazon S3, le modèle Amazon VPC doit disposer 
d'un point de terminaison Amazon S3 VPC. Pour plus d'informations sur la création et la configuration d'un 
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Amazon VPC pour les modèles SageMaker, veuillez consulter Attribuer aux point de terminaison hébergés 
SageMaker l'accès aux ressources de votre Amazon VPC (p. 3544).

Configurer votre Amazon VPC privé pour les tâches SageMaker Clarify

En général, vous pouvez suivre les étapes de Configuration de votre VPC privé pour traitement SageMaker
pour configurer votre Amazon VPC privé pour les tâches SageMaker Clarify. Voici quelques éléments 
principaux et exigences spéciales pour les tâches SageMaker Clarify.

Rubriques
• Connexion à des ressources en dehors de votre Amazon VPC (p. 3553)
• Configurer le groupe de sécurité Amazon VPC (p. 3553)

Connexion à des ressources en dehors de votre Amazon VPC

Si vous configurez votre Amazon VPC de manière à ce qu'il ne dispose pas d'un accès Internet public, 
une configuration supplémentaire est nécessaire pour accorder aux tâches SageMaker Clarify l'accès aux 
ressources et aux services en dehors de votre Amazon VPC. Par exemple, un point de terminaison d'un 
VPC Amazon S3 est requis, car une tâche SageMaker Clarify doit charger un jeu de données à partir d'un 
compartiment S3 et enregistrer les résultats de l'analyse dans un compartiment S3. Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter Créer un point de terminaison VPC Amazon S3 pour le guide de création. 
En outre, si une tâche SageMaker Clarify doit obtenir des inférences à partir du point de terminaison 
fantôme, il doit appeler plusieurs autres services AWS.

• Créer un point de terminaison d'un VPC du service d'API Amazon SageMaker : la tâche SageMaker 
Clarify doit appeler le service d'API Amazon SageMaker pour manipuler le point de terminaison 
fantôme ou pour décrire un modèle SageMaker pour la validation Amazon VPC. Vous pouvez suivre 
les instructions fournies dans le blog Securing all Amazon SageMaker API calls with AWS PrivateLink
pour créer un point de terminaison d'un VPC API Amazon SageMaker qui permet à la tâche SageMaker 
Clarify d'effectuer les appels de service. Notez que le nom de service du service API Amazon 
SageMaker est com.amazonaws.region.sagemaker.api, où region est le nom de la région où 
réside votre VPC Amazon.

• Création d'un point de terminaison d'un VPC Amazon SageMaker Runtime : la tâche SageMaker 
Clarify doit appeler le service d'exécution Amazon SageMaker, qui achemine les appels vers le 
point de terminaison fantôme. Les étapes de configuration sont similaires à celles du service API 
Amazon SageMaker. Notez que le nom de service du service Amazon SageMaker Runtime est
com.amazonaws.region.sagemaker.runtime, où region est le nom de la région où réside votre 
VPC Amazon.

Configurer le groupe de sécurité Amazon VPC

Les tâches SageMaker Clarify prennent en charge le traitement distribué lorsque deux instances de 
traitement ou plus sont spécifiées de l'une des manières suivantes :

• Console SageMaker : le nombre d'instances est spécifié dans la partie Resource configuration 
(Configuration des ressources) du panneau Job settings (Paramètres de tâche) sur la page Créer une 
tâche de traitement.

• API SageMaker : le InstanceCount est spécifié lorsque vous créez la tâche avec l'API
CreateProcessingJob.

• Kit SDK Python SageMaker : le instance_count est spécifié lors de l'utilisation de l'API
SageMakerClarifyProcessor ou l'API Processor.

Dans un traitement distribué, vous devez autoriser la communication entre les différentes instances d'une 
même tâche de traitement. Pour ce faire, configurez une règle pour votre groupe de sécurité qui autorise 
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les connexions entrantes entre les membres du même groupe de sécurité. Pour obtenir des informations, 
veuillez consulter Règles des groupes de sécurité.

Attribuer aux tâches de compilation SageMaker l'accès aux 
ressources de votre Amazon VPC

Note

Pour les tâches de compilation, vous pouvez uniquement configurer des sous-réseaux avec 
un VPC de location par défaut dans lequel votre tâche s'exécute sur un matériel partagé. Pour 
de plus amples informations sur l'attribut de location pour les VPC, veuillez consulter Instances 
dédiées.

Configuration d'une tâche de compilation pour l'accès à Amazon VPC
Pour spécifier les sous-réseaux et les groupes de sécurité dans votre VPC privé, utilisez le paramètre de 
demande VpcConfig de l'API CreateCompilationJob ou fournissez ces informations lorsque vous 
créez une tâche de compilation dans la console SageMaker. SageMaker Neo utilise ces informations 
pour créer des interfaces réseau, puis les attache à vos tâches de compilation. Les interfaces réseau 
fournissent à vos tâches de compilation une connexion réseau au sein de votre VPC qui n'est pas connecté 
à Internet. Elles permettent également à votre tâche de compilation de se connecter aux ressources 
de votre VPC privé. Voici un exemple du paramètre VpcConfig que vous incluez dans votre appel à
CreateCompilationJob :

VpcConfig: {"Subnets": [ 
          "subnet-0123456789abcdef0", 
          "subnet-0123456789abcdef1", 
          "subnet-0123456789abcdef2" 
          ], 
      "SecurityGroupIds": [ 
          "sg-0123456789abcdef0" 
          ] 
        }

Configuration de votre VPC privé pour la compilation SageMaker
Lorsque vous configurez le VPC privé pour vos tâches de compilation SageMaker, suivez les 
recommandations suivantes. Pour obtenir des informations sur la configuration d'un VPC, veuillez consulter
Utilisation de VPC et de sous-réseaux dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC.

Rubriques
• S'assurer que les sous-réseaux ont suffisamment d'adresses IP (p. 3554)
• Création d'un point de terminaison d'un VPC Amazon S3 (p. 3554)
• Utilisez une politique de point de terminaison personnalisée pour limiter l'accès à S3 (p. 3555)
• Configuration des tables de routage (p. 3556)
• Configurer le groupe de sécurité VPC (p. 3556)

S'assurer que les sous-réseaux ont suffisamment d'adresses IP

Vos sous-réseaux VPC doivent avoir au moins deux adresses IP privées pour chaque instance dans une 
tâche de compilation. Pour plus d'informations, veuillez consulter Dimensionnement des VPC et des sous-
réseaux pour IPv4 dans le Guide de l'utilisateur Amazon VPC.

Création d'un point de terminaison d'un VPC Amazon S3

Si vous configurez votre VPC pour bloquer l'accès à Internet, SageMaker Neo ne peut pas se connecter 
aux compartiments Amazon S3 qui contiennent vos modèles, sauf si vous créez un point de terminaison 
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d'un VPC autorisant l'accès. En créant un point de terminaison d'un VPC, vous autorisez vos tâches de 
compilation SageMaker Neo d'accéder aux compartiments où vous stockez vos données et artefacts de 
modèle. Nous vous recommandons de créer également une politique personnalisée autorisant uniquement 
les demandes d'accès à vos compartiments S3 provenant de votre VPC privé. Pour plus d'informations, 
veuillez consulter Points de terminaison pour Amazon S3.

Création d'un point de terminaison de VPC S3

1. Ouvrez la console Amazon VPC à l’adresse https://console.aws.amazon.com/vpc/.
2. Dans le volet de navigation, choisissez Endpoints (Points de terminaison), puis Create Endpoint (Créer 

un point de terminaison).
3. Pour Service Name (Nom de service), recherchez com.amazonaws.region.s3, où region (région) 

correspond au nom de la région où se trouve votre VPC.
4. Choisissez le type Gateway (Passerelle).
5. Pour VPC, choisissez le VPC que vous voulez utiliser pour ce point de terminaison.
6. Pour Configure route tables (Configurer les tables de routage), sélectionnez les tables de routage à 

utiliser par le point de terminaison. Le service de VPC ajoute automatiquement un routage à chaque 
table de routage que vous sélectionnez et qui dirige le trafic S3 vers le nouveau point de terminaison.

7. Pour Policy (Politique), choisissez Full Access (Accès total) pour autoriser un accès total au service 
S3 par n'importe quel utilisateur ou service au sein du VPC. Choisissez Custom (Personnalisé) pour 
restreindre l'accès davantage. Pour plus d'informations, consultez Utilisez une politique de point de 
terminaison personnalisée pour limiter l'accès à S3 (p. 3542).

Utilisez une politique de point de terminaison personnalisée pour limiter l'accès à S3

Par défaut, la politique de point de terminaison autorise un accès total à S3 pour n'importe quel utilisateur 
ou service au sein de votre VPC. Pour limiter l'accès à S3, créez une politique de point de terminaison 
personnalisé. Pour de plus amples informations, veuillez consulter Utilisation des politiques de point 
de terminaison pour Amazon S3. Vous pouvez également utiliser une politique de compartiment pour 
restreindre l'accès à vos compartiments S3 uniquement au trafic issu de votre Amazon VPC. Pour obtenir 
des informations, veuillez consulter Utilisation de politiques de compartiment Amazon S3. Voici un exemple 
de politique personnalisée :

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Deny", 
            "Principal": { 
                "AWS": "*" 
            }, 
            "Action": "s3:GetObject", 
            "Resource": [ 
                "arn:aws:s3:::your-sample-bucket", 
                "arn:aws:s3:::your-sample-bucket/*" 
            ], 
            "Condition": { 
                "StringNotEquals": { 
                    "aws:SourceVpce": [ 
                        "vpce-01234567890123456" 
                    ] 
                } 
            } 
        } 
    ]
}
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Ajouter des autorisations pour la tâche de compilation en cours d'exécution dans un VPC Amazon 
à des politiques IAM personnalisées

La politique gérée SageMakerFullAccess inclut les autorisations dont vous avez besoin pour utiliser 
des modèles configurés pour l'accès à l'Amazon VPC avec un point de terminaison. Ces autorisations 
permettent à SageMaker Neo de créer une interface réseau Elastic et de l'attacher à la tâche de 
compilation qui s'exécute dans un Amazon VPC. Si vous utilisez votre propre politique IAM, vous devez 
ajouter les autorisations suivantes à cette politique pour utiliser les modèles configurés pour l'accès à 
Amazon VPC.

{"Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        {"Effect": "Allow", 
            "Action": [ 
                "ec2:DescribeVpcEndpoints", 
                "ec2:DescribeDhcpOptions", 
                "ec2:DescribeVpcs", 
                "ec2:DescribeSubnets", 
                "ec2:DescribeSecurityGroups", 
                "ec2:DescribeNetworkInterfaces", 
                "ec2:DeleteNetworkInterfacePermission", 
                "ec2:DeleteNetworkInterface", 
                "ec2:CreateNetworkInterfacePermission", 
                "ec2:CreateNetworkInterface", 
                "ec2:ModifyNetworkInterfaceAttribute" 
            ], 
            "Resource": "*" 
        } 
    ]
}

Pour plus d'informations sur la politique gérée SageMakerFullAccess, consultez Politique AWS gérée : 
AmazonSageMakerFullAccess (p. 3462).

Configuration des tables de routage

Utilisez les paramètres DNS par défaut pour votre table de routage de point de terminaison, afin que les 
URL Amazon S3 standard (par exemple, http://s3-aws-region.amazonaws.com/MyBucket) soient 
résolues. Si vous n'utilisez pas les paramètres DNS par défaut, veillez à ce que les URL que vous utilisez 
pour spécifier l'emplacement des données dans vos tâches de compilation soient résolues en configurant 
les tables de routage de point de terminaison. Pour obtenir des informations sur les tables de routage de 
point de terminaison d'un VPC, veuillez consulter Routage des points de terminaison de passerelle dans le
Guide de l'utilisateur Amazon VPC.

Configurer le groupe de sécurité VPC

Dans votre groupe de sécurité pour la tâche de compilation, vous devez autoriser la communication 
sortante vers vos points de terminaison d'un VPC Amazon S3 et les plages CIDR de sous-réseau utilisées 
pour la tâche de compilation. Pour obtenir des informations, veuillez consulter Règles des groupes de 
sécurité et Contrôler l'accès aux services avec les points de terminaison Amazon VPC.
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contrôler Amazon SageMaker
La surveillance constitue une part importante de la gestion de la fiabilité, de la disponibilité et de la 
performance de SageMaker et de vos autres solutions AWS. AWS fournit les outils de surveillance suivants 
pour contrôler SageMaker, signaler les problèmes et prendre des mesures automatiques, le cas échéant :

• Amazon CloudWatch surveille vos ressources AWS et les applications que vous exécutez sur AWS en 
temps réel. Vous pouvez collecter et suivre les métriques, créer des tableaux de bord personnalisés, 
et définir des alarmes qui vous informent ou prennent des mesures lorsqu'une métrique spécifique 
atteint un seuil que vous spécifiez. Par exemple, vous pouvez faire en sorte que CloudWatch assure 
le suivi de l'utilisation du processeur ou d'autres métriques de vos instances Amazon EC2 et démarre 
automatiquement de nouvelles instances lorsque cela est nécessaire. Pour plus d'informations, consultez 
le Guide de l'utilisateur Amazon CloudWatch.

• Amazon CloudWatch logs permet de contrôler, stocker et accéder à vos fichiers journaux à partir 
d'instances EC2, de la AWS CloudTrail et d'autres sources. CloudWatch Logs peut contrôler les 
informations contenues dans les fichiers journaux et vous avertir lorsque certains seuils sont atteints. 
Vous pouvez également archiver vos données de journaux dans une solution de stockage hautement 
durable. Pour plus d'informations, consultez le Guide de l'utilisateur Amazon CloudWatch Logs.

• AWS CloudTrail capture les appels d'API et les événements associés créés par ou au nom de votre 
compte AWS et envoie les fichiers journaux à un compartiment Amazon S3 que vous spécifiez. Vous 
pouvez identifier les utilisateurs et les comptes qui ont appelé AWS, l'adresse IP source à partir de 
laquelle les appels ont été émis, ainsi que le moment où les appels ont eu lieu. Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter le Guide de l'utilisateur AWS CloudTrail.

• CloudWatch Events fournit un flux d'événements système en quasi temps réel, qui décrit les 
modifications apportées aux ressources AWS. Créer des règles CloudWatch Events pour réagir à un 
changement d'état dans une tâche d'entraînement SageMaker, de réglage d'hyperparamètre ou de 
transformation par lots

Rubriques
• contrôler Amazon SageMaker à l'aide d'Amazon CloudWatch (p. 3557)
• Journaliser les événements Amazon SageMaker à l'aide d'Amazon CloudWatch (p. 3570)
• Journaliser les appels d'API Amazon SageMaker avec la AWS CloudTrail (p. 3571)
• Surveillance de l'accès aux ressources des utilisateurs depuis Amazon SageMaker Studio (p. 3574)
• Automatiser Amazon SageMaker à l'aide d'Amazon EventBridge (p. 3576)

contrôler Amazon SageMaker à l'aide d'Amazon 
CloudWatch

Vous pouvez contrôler Amazon SageMaker à l'aide d'Amazon CloudWatch, qui collecte et traite les 
données brutes pour les transformer en métriques lisibles en quasi temps réel. Ces statistiques sont 
enregistrées pour une durée de 15 mois ; par conséquent, vous pouvez accéder aux informations 
historiques et acquérir un meilleur point de vue de la façon dont votre service ou application web s'exécute. 
Toutefois, la console Amazon CloudWatch limite la recherche aux métriques qui ont été mises à jour au 
cours des 2 dernières semaines. Cette limitation permet de s'assurer que les tâches les plus récentes 
sont indiquées dans votre espace de noms. Pour représenter graphiquement les métriques sans utiliser 
une recherche, spécifiez son nom exact dans l'affichage de la source. Vous pouvez également définir des 
alarmes qui surveillent certains seuils et envoient des notifications ou prennent des mesures lorsque ces 
seuils sont atteints. Pour plus d'informations, consultez le Guide de l'utilisateur Amazon CloudWatch.
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d'appel de point de terminaison)

Métriques SageMaker et dimensions
• SageMaker Endpoint Invocation Metrics (Métriques d'appel de point de terminaison 

SageMaker) (p. 3558)
• Métriques de point de terminaison multimodèle SageMaker (p. 3559)
• Tâches SageMaker et métriques de point de terminaison (p. 3561)
• Métriques SageMaker Ground Truth (p. 3564)
• Métriques d'Amazon SageMaker Feature Store (p. 3567)
• Métriques de pipelines SageMaker (p. 3568)

SageMaker Endpoint Invocation Metrics (Métriques 
d'appel de point de terminaison SageMaker)
L'espace de noms AWS/SageMaker inclut les métriques de demande suivantes issues d'appels à
InvokeEndpoint.

Les métriques sont disponibles à la fréquence d'une (1) minute.

Pour de plus amples informations sur la durée de conservation des métriques CloudWatch, veuillez 
consulter GetMetricStatistics dans la Référence de l'API Amazon CloudWatch.

Endpoint Invocation Metrics (Métriques d'appel de point de terminaison)

Métrique Description

Invocation4XXErrors Nombre de demandes InvokeEndpoint dans lesquelles le modèle a 
retourné un code de réponse HTTP 4xx. Pour chaque réponse 4xx, 1 est 
envoyé. Dans le cas contraire, la valeur 0 est envoyée.

Unités : aucune

Statistiques valides : Moyenne, somme

Invocation5XXErrors Nombre de demandes InvokeEndpoint dans lesquelles le modèle a 
retourné un code de réponse HTTP 5xx. Pour chaque réponse 5xx, 1 est 
envoyé. Dans le cas contraire, la valeur 0 est envoyée.

Unités : aucune

Statistiques valides : Moyenne, somme

Invocations Le nombre de demandes InvokeEndpoint envoyées à un point de 
terminaison de modèle.

Pour obtenir le nombre total de demandes envoyées à un point de terminaison 
de modèle, utilisez la statistique Somme.

Unités : aucune

Statistiques valides : somme

InvocationsPerInstanceLe nombre d'appels envoyés à un modèle, normalisé par InstanceCount
dans chaque ProductionVariant. 1/numberOfInstances est envoyé comme 
valeur pour chaque demande, numberOfInstances étant le nombre 
d'instances actives pour le ProductionVariant derrière le point de terminaison 
au moment de la demande.
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Métrique Description
Unités : aucune

Statistiques valides : somme

ModelLatency L'intervalle de temps nécessaire à un modèle pour répondre comme observé 
depuis SageMaker. Cet intervalle inclut le temps de communication local 
pris pour envoyer la requête et pour récupérer la réponse du conteneur d'un 
modèle et le temps nécessaire pour terminer l'inférence dans le conteneur.

Unités : microsecondes

Statistiques valides : Moyenne, Somme, Min, Max, Exemple de comptage

OverheadLatency L'intervalle de temps ajouté au temps nécessaire pour répondre à une 
demande client selon les excédents SageMaker. Cet intervalle est mesuré 
entre le moment où SageMaker reçoit la demande et le moment où il renvoie 
une réponse au client, moins la ModelLatency. La latence d'excédent 
peuvent varier en fonction de plusieurs facteurs, y compris la taille de 
charge utile de demande et de réponse, la fréquence de la requête et 
l'authentification/autorisation de la requête.

Unités : microsecondes

Statistiques valides : Moyenne, Somme, Min, Max, Exemple de comptage

ModelSetupTime Le temps nécessaire au lancement de nouvelles ressources de calcul pour un 
point de terminaison sans serveur. Le temps peut varier en fonction de la taille 
du modèle, du temps nécessaire au téléchargement du modèle et de l'heure 
de démarrage du conteneur.

Unités : microsecondes

Statistiques valides : Moyenne, Min, Max, Exemple de comptage, Centiles

Dimensions for Endpoint Invocation Metrics (Dimensions des métriques d'appel de point de terminaison)

Dimension Description

EndpointName, 
VariantName

Filtre les métriques d'appel de point de terminaison pour un
ProductionVariant du point de terminaison et de la variante spécifiés.

Métriques de point de terminaison multimodèle 
SageMaker
L'espace de noms AWS/SageMaker inclut les métriques de chargement de modèle suivantes issues 
d'appels à InvokeEndpoint.

Les métriques sont disponibles à la fréquence d'une (1) minute.

Pour de plus amples informations sur la durée de conservation des métriques CloudWatch, veuillez 
consulter GetMetricStatistics dans la Référence de l'API Amazon CloudWatch.

Métriques de chargement du modèle de point de terminaison multimodèle
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Métrique Description

ModelLoadingWaitTimeIntervalle de temps pendant lequel une demande d'invocation attend le 
téléchargement ou le chargement du modèle cible, ou les deux, pour effectuer 
une inférence.

Unités : microsecondes

Statistiques valides : Moyenne, Somme, Min, Max, Exemple de comptage

ModelUnloadingTime Intervalle de temps nécessaire pour décharger le modèle via l'appel d'API
UnloadModel du conteneur.

Unités : microsecondes

Statistiques valides : Moyenne, Somme, Min, Max, Exemple de comptage

ModelDownloadingTimeIntervalle de temps nécessaire pour télécharger le modèle depuis Amazon 
Simple Storage Service (Amazon S3).

Unités : microsecondes

Statistiques valides : Moyenne, Somme, Min, Max, Exemple de comptage

ModelLoadingTime Intervalle de temps nécessaire pour charger le modèle via l'appel de l'API
LoadModel du conteneur.

Unités : microsecondes

Statistiques valides : Moyenne, Somme, Min, Max, Exemple de comptage

ModelCacheHit Nombre de demandes InvokeEndpoint envoyées au point de terminaison 
multimodèle pour lequel le modèle était déjà chargé.

La statistique Average (Moyenne) indique le ratio des demandes pour 
lesquelles le modèle a déjà été chargé.

Unités : aucune

Statistiques valides : Average (Moyenne), Sum (Somme), Sample Count 
(Nombre d'exemples)

Dimensions for Multi-Model Endpoint Model Loading Metrics (Dimensions des métriques de chargement du 
modèle de point de terminaison multimodèle)

Dimension Description

EndpointName, 
VariantName

Filtre les métriques d'appel de point de terminaison pour un
ProductionVariant du point de terminaison et de la variante spécifiés.

Les espaces de noms /aws/sagemaker/Endpoints incluent les métriques d'instance suivantes issues 
d'appels à InvokeEndpoint.

Les métriques sont disponibles à la fréquence d'une (1) minute.

Pour de plus amples informations sur la durée de conservation des métriques CloudWatch, veuillez 
consulter GetMetricStatistics dans la Référence de l'API Amazon CloudWatch.

3560

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/APIReference/API_InvokeEndpoint.html
https://docs.aws.amazon.com/AmazonCloudWatch/latest/APIReference/API_GetMetricStatistics.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Tâches et métriques de point de terminaison

Métriques d'instance de modèle de point de terminaison multimodèle

Métrique Description

LoadedModelCount Nombre de modèles chargés dans les conteneurs du point de terminaison 
multimodèle. Cette métrique est émise par instance.

La statistique Average (Moyenne) avec une période de 1 minute indique le 
nombre moyen de modèles chargés par instance.

La statistique Sum (Somme) indique le nombre total de modèles chargés sur 
toutes les instances du point de terminaison.

Les modèles que cette métrique suit ne sont pas nécessairement uniques, 
car un modèle peut être chargé dans plusieurs conteneurs au point de 
terminaison.

Unités : aucune

Statistiques valides : Moyenne, Somme, Min, Max, Exemple de comptage

Dimensions for Multi-Model Endpoint Model Loading Metrics (Dimensions des métriques de chargement du 
modèle de point de terminaison multimodèle)

Dimension Description

EndpointName, 
VariantName

Filtre les métriques d'appel de point de terminaison pour un
ProductionVariant du point de terminaison et de la variante spécifiés.

Tâches SageMaker et métriques de point de 
terminaison
Les espaces de noms /aws/sagemaker/ProcessingJobs, /aws/sagemaker/TrainingJobs, /
aws/sagemaker/TransformJobs et /aws/sagemaker/Endpoints incluent les métriques suivantes 
pour les tâches d'entraînement et les instances de point de terminaison.

Les métriques sont disponibles à la fréquence d'une (1) minute.
Note

Amazon CloudWatch prend en charge les métriques personnalisées haute résolution et le niveau 
de résolution maximum est d'une seconde. Toutefois, plus la résolution est élevée, plus la durée 
de vie des métriques CloudWatch est courte. Pour une résolution d'une fréquence de 1 seconde, 
les métriques CloudWatch sont disponibles pendant 3 heures. Pour plus d'informations sur la 
résolution et la durée de vie des métriques CloudWatch, veuillez consulter GetMetricStatistics
dans la référence de l'API Amazon CloudWatch.
Tip

Si vous souhaitez profiler votre tâche d'entraînement avec un niveau de résolution plus 
élevé jusqu'à une granularité de 100 millisecondes (0,1 seconde) et stocker les métriques 
d'entraînement indéfiniment dans Amazon S3 pour une analyse personnalisée à tout moment, 
envisagez d'utiliser Amazon SageMaker Debugger. SageMaker Debugger fournit des règles 
intégrées pour détecter automatiquement les problèmes d'entraînement courants. Il détecte 
les problèmes d'utilisation des ressources matérielles (tels que les goulets d'étranglement 
du processeur, du GPU et des I/O) et les problèmes de modèle non convergents (tels que le 
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surajustement, les gradients de disparition et l'explosion des tenseurs). SageMaker Debugger 
fournit également des visualisations via Studio et son rapport de profilage. Pour explorer les 
visualisations de Debugger, veuillez consulter la démonstration du tableau de bord SageMaker 
Debugger Insights, la démonstration du rapport de profilage Debugger et la session Analyser les 
données à l'aide de la bibliothèque client SMDebug.

Métriques des tâches de traitement, des tâches d'entraînement, des tâches de transformation par lots et 
d'instances de point de terminaison

Métrique Description

CPUUtilization La somme de l'utilisation de chaque cœur de processeur individuel. 
L'utilisation du processeur de chaque cœur peut aller de 0 à 100. Par 
exemple, s'il y a quatre processeurs, CPUUtilization peut varier de 0 % à 
400 %. Pour les tâches de traitement, la valeur est l'utilisation du processeur 
du conteneur de traitement sur l'instance.

Pour les tâches d'entraînement, la valeur est l'utilisation de l'UC du conteneur 
de l'algorithme sur l'instance.

Pour les tâches de transformation par lots, la valeur est l'utilisation de l'UC du 
conteneur de transformation sur l'instance.

Pour les variantes de point de terminaison, la valeur est la somme de 
l'utilisation de l'UC du conteneur principal et des conteneurs supplémentaires 
sur l'instance.

Note

Pour les tâches à instances multiples, chaque instance rapporte des 
métriques d'utilisation d'UC. La vue par défaut dans CloudWatch 
affiche toutefois l'utilisation moyenne du processeur sur toutes les 
instances.

Unités : pourcentage

MemoryUtilization Pourcentage de mémoire utilisée par les conteneurs sur une instance. Cette 
plage de valeurs est comprise entre 0 % et 100 %.
Pour les tâches de traitement, la valeur est l'utilisation de la mémoire du 
conteneur de traitement sur l'instance.

Pour les tâches d'entraînement, la valeur est l'utilisation de la mémoire du 
conteneur de l'algorithme sur l'instance.

Pour les tâches de transformation par lots, la valeur est l'utilisation de la 
mémoire du conteneur de transformation sur l'instance.

Pour les variantes de point de terminaison, la valeur est la somme de 
l'utilisation de la mémoire du conteneur principal et des conteneurs 
supplémentaires sur l'instance.

Unités : pourcentage

Note

Pour les tâches à instances multiples, chaque instance rapporte 
des métriques d'utilisation de mémoire. La vue par défaut dans 
CloudWatch affiche toutefois l'utilisation moyenne de la mémoire sur 
toutes les instances.

3562

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/debugger-on-studio-insights-walkthrough.htm
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/debugger-on-studio-insights-walkthrough.htm
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/debugger-profiling-report.html#debugger-profiling-report-walkthrough
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/debugger-analyze-data.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/debugger-analyze-data.html


Amazon SageMaker Guide du développeur
Tâches et métriques de point de terminaison

Métrique Description

GPUUtilization Pourcentage d'unités GPU utilisées par les conteneurs sur une instance. 
La valeur peut être comprise entre 0 et 100, et est multipliée par le nombre 
d'unités GPU. Par exemple, s'il y a quatre unités GPU, GPUUtilization
peut varier de 0 % à 400 %.
Pour les tâches de traitement, la valeur est l'utilisation du GPU du conteneur 
de traitement sur l'instance.

Pour les tâches d'entraînement, la valeur est l'utilisation de GPU du conteneur 
de l'algorithme sur l'instance.

Pour les tâches de transformation par lots, la valeur est l'utilisation de GPU du 
conteneur de transformation sur l'instance.

Pour les variantes de point de terminaison, la valeur est la somme 
de l'utilisation d'unités GPU du conteneur principal et des conteneurs 
supplémentaires sur l'instance.

Note

Pour les tâches à instances multiples, chaque instance rapporte 
des métriques d'utilisation des GPU. La vue par défaut dans 
CloudWatch affiche toutefois l'utilisation moyenne du GPU sur toutes 
les instances.

Unités : pourcentage

GPUMemoryUtilizationPourcentage de mémoire GPU utilisée par les conteneurs sur une instance. 
La valeur est comprise entre 0 et 100, et est multipliée par le nombre d'unités 
GPU. Par exemple, s'il y a quatre unités GPU, GPUMemoryUtilization
peut varier de 0 % à 400 %.
Pour les tâches de traitement, la valeur est l'utilisation de la mémoire GPU du 
conteneur de traitement sur l'instance.

Pour les tâches d'entraînement, la valeur est l'utilisation de la mémoire GPU 
du conteneur de l'algorithme sur l'instance.

Pour les tâches de transformation par lots, la valeur est l'utilisation de la 
mémoire GPU du conteneur de transformation sur l'instance.

Pour les variantes de point de terminaison, la valeur est la somme de 
l'utilisation de la mémoire GPU du conteneur principal et des conteneurs 
supplémentaires sur l'instance.

Note

Pour les tâches à instances multiples, chaque instance rapporte des 
métriques d'utilisation de la mémoire GPU. La vue par défaut dans 
CloudWatch affiche toutefois l'utilisation moyenne de la mémoire du 
GPU sur toutes les instances.

Unités : pourcentage
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Métrique Description

DiskUtilization Le pourcentage d'espace disque utilisé par les conteneurs sur les utilisations 
d'une instance. Cette plage de valeurs est comprise entre 0 % et 100 %. Cette 
métrique n'est pas prise en charge pour les tâches de transformation par lots.
Pour les tâches de traitement, la valeur est l'utilisation de l'espace disque du 
conteneur de traitement sur l'instance.

Pour les tâches d'entraînement, la valeur est l'utilisation de l'espace disque du 
conteneur de l'algorithme sur l'instance.

Pour les variantes de point de terminaison, la valeur est la somme de 
l'utilisation de l'espace disque du conteneur principal et des conteneurs 
supplémentaires sur l'instance.

Unités : pourcentage

Note

Pour les tâches à instances multiples, chaque instance rapporte 
des métriques d'utilisation des disques. La vue par défaut dans 
CloudWatch affiche toutefois l'utilisation moyenne du disque sur 
toutes les instances.

Dimensions des métriques d'instances de tâches de traitement, de tâches d'entraînement et de tâches de 
transformation par lots

Dimension Description

Host Pour les tâches de traitement, la valeur de cette dimension est au format
[processing-job-name]/algo-[instance-number-in-cluster]. 
Utilisez cette dimension pour filtrer les métriques d'instance pour la tâche 
de traitement et l'instance spécifiées. Ce format de dimension est présent 
uniquement dans l'espace de noms /aws/sagemaker/ProcessingJobs.

Pour les tâches d'entraînement, la valeur de cette dimension est au format
[training-job-name]/algo-[instance-number-in-cluster]. 
Utilisez cette dimension pour filtrer les métriques d'instance pour la tâche 
d'entraînement et l'instance spécifiées. Ce format de dimension est présent 
uniquement dans l'espace de noms /aws/sagemaker/TrainingJobs.

Pour les tâches de transformation par lots, la valeur de cette dimension est au 
format [transform-job-name]/[instance-id]. Utilisez cette dimension 
pour filtrer les métriques d'instance pour la tâche de transformation par lots et 
l'instance spécifiées. Ce format de dimension est présent uniquement dans 
l'espace de noms /aws/sagemaker/TransformJobs.

Métriques SageMaker Ground Truth
Métriques Ground Truth

Métrique Description

ActiveWorkers Un seul employé actif au sein d'une équipe de travail privée a envoyé, 
publié ou refusé une tâche. Pour obtenir le nombre total d'employés actifs, 
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Métrique Description
utilisez la statistique Somme. Ground Truth s'efforce de n'envoyer chaque 
événement ActiveWorkers individuel qu'une seule fois. Si l'envoi échoue, 
cette métrique peut ne pas indiquer le nombre total d'employés actifs

Unités : aucune

Statistiques valides : Somme, Exemple de comptage

DatasetObjectsAutoAnnotatedLe nombre d'objets de jeux de données annotés automatiquement dans une 
tâche d'étiquetage. Cette métrique est émise uniquement lorsque l'étiquetage 
automatique est activé. Pour afficher la progression de la tâche d'étiquetage, 
utilisez la métrique Max.

Unités : aucune

Statistiques valides : Max

DatasetObjectsHumanAnnotatedLe nombre d'objets de jeux de données annotés manuellement dans une 
tâche d'étiquetage. Pour afficher la progression de la tâche d'étiquetage, 
utilisez la métrique Max.

Unités : aucune

Statistiques valides : Max

DatasetObjectsLabelingFailedLe nombre d'objets de jeux de données pour lesquels l'étiquetage a échoué 
dans une tâche d'étiquetage. Pour afficher la progression de la tâche 
d'étiquetage, utilisez la métrique Max.

Unités : aucune

Statistiques valides : Max

JobsFailed Une seule tâche d'étiquetage a échoué. Pour obtenir le nombre total des 
tâches d'étiquetage qui ont échoué, utilisez la statistique Somme.

Unités : aucune

Statistiques valides : Somme, Exemple de comptage

JobsSucceeded Une seule tâche d'étiquetage a réussi. Pour obtenir le nombre total des tâches 
d'étiquetage qui ont réussi, utilisez la statistique Somme.

Unités : aucune

Statistiques valides : Somme, Exemple de comptage

JobsStopped Une seule tâche d'étiquetage a été arrêtée. Pour obtenir le nombre total des 
tâches d'étiquetage qui ont été arrêtées, utilisez la statistique Somme.

Unités : aucune

Statistiques valides : Somme, Exemple de comptage
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Métrique Description

TasksAccepted Une seule tâche a été acceptée par un employé. Pour obtenir le nombre total 
des tâches acceptées par les employés, utilisez la statistique Somme. Ground 
Truth s'efforce de n'envoyer chaque événement TaskAccepted individuel 
qu'une seule fois. Si l'envoi échoue, cette métrique peut ne pas indiquer le 
nombre total de tâches acceptées.

Unités : aucune

Statistiques valides : Somme, Exemple de comptage

TasksDeclined Une seule tâche a été refusée par un employé. Pour obtenir le nombre total 
des tâches refusées par les employés, utilisez la statistique Somme. Ground 
Truth s'efforce de n'envoyer chaque événement TasksDeclined individuel 
qu'une seule fois. Si l'envoi échoue, cette métrique peut ne pas indiquer le 
nombre total de tâches refusées.

Unités : aucune

Statistiques valides : Somme, Exemple de comptage

TasksReturned Une seule tâche a été renvoyée. Pour obtenir le nombre total des tâches 
renvoyées, utilisez la statistique Somme. Ground Truth s'efforce de n'envoyer 
chaque événement TasksReturned individuel qu'une seule fois. Si l'envoi 
échoue, cette métrique peut ne pas indiquer le nombre total de tâches 
renvoyées.

Unités : aucune

Statistiques valides : Somme, Exemple de comptage

TasksSubmitted Une seule tâche a été envoyée/terminée par un employé privé. Pour 
obtenir le nombre total des tâches envoyées par les employés, utilisez la 
statistique Somme. Ground Truth s'efforce de n'envoyer chaque événement
TasksSubmitted individuel qu'une seule fois. Si l'envoi échoue, cette 
métrique peut ne pas indiquer le nombre total de tâches envoyées.

Unités : aucune

Statistiques valides : Somme, Exemple de comptage

TimeSpent Temps passé sur une tâche terminée par un employé privé. Cette métrique 
n'inclut pas l'heure à laquelle un employé s'est mis en pause ou a pris une 
pause. Ground Truth s'efforce de n'envoyer chaque événement TimeSpent
qu'une seule fois. Si l'envoi échoue, cette métrique peut ne pas indiquer le 
temps total passé.

Unités : secondes

Statistiques valides : Somme, Exemple de comptage

TotalDatasetObjectsLabeledLe nombre d'objets de jeux de données étiquetés avec succès dans une tâche 
d'étiquetage. Pour afficher la progression de la tâche d'étiquetage, utilisez la 
métrique Max.

Unités : aucune

Statistiques valides : Max
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Dimensions des métriques d'objets de jeux de données

Dimension Description

LabelingJobName Filtre les métriques de nombre d'objets de jeu de données pour une tâche 
d'étiquetage.

Métriques d'Amazon SageMaker Feature Store
Métriques de consommation de Feature Store

Métrique Description

ConsumedReadRequestsUnitsNombre d'unités de lecture consommées durant la période spécifiée. Vous 
pouvez récupérer les unités de lecture consommées pour une opération 
d'exécution de Feature Store et son groupe de fonctions correspondant.

Unités : aucune

Statistiques valides : toutes

ConsumedWriteRequestsUnitsNombre d'unités d'écriture consommées durant la période spécifiée. Vous 
pouvez récupérer les unités d'écriture consommées pour une opération 
d'exécution de Feature Store et son groupe de fonctions correspondant.

Unités : aucune

Statistiques valides : toutes

Dimensions des métriques de consommation de Feature Store

Dimension Description

FeatureGroupName,
OperationName

Filtre les métriques d'opération d'exécution de Feature Store du groupe de 
fonctionnalités et de l'opération spécifiés.

Métriques opérationnels de Feature Store

Métrique Description

Invocations Nombre de demandes faites aux opérations d'exécution de feature store au 
cours de la période spécifiée.

Unités : aucune

Statistiques valides : somme

Operation4XXErrors Nombre de demandes faites aux opérations d'exécution de Feature Store 
dans lesquelles l'opération a retourné un code de réponse HTTP 4xx. Pour 
chaque réponse 4xx, 1 est envoyé. Dans le cas contraire, la valeur 0 est 
envoyée.

Unités : aucune
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Métrique Description
Statistiques valides : Moyenne, somme

Operation5XXErrors Nombre de demandes faites aux opérations d'exécution de feature store dans 
lesquelles l'opération a retourné un code de réponse HTTP 5xx. Pour chaque 
réponse 5xx, 1 est envoyé. Dans le cas contraire, la valeur 0 est envoyée.

Unités : aucune

Statistiques valides : Moyenne, somme

ThrottledRequests Nombre de demandes faites aux opérations d'exécution de feature store dans 
lesquelles la demande a été limitée. Pour chaque demande limitée, 1 est 
envoyé. Dans le cas contraire, 0 est envoyé.

Unités : aucune

Statistiques valides : Moyenne, somme

Latency L'intervalle de temps nécessaire pour traiter les demandes adressées aux 
opérations d'exécution du Feature Store. Cet intervalle est mesuré entre le 
moment où SageMaker reçoit la demande et le moment où il renvoie une 
réponse au client.

Unités : microsecondes

Statistiques valides : moyenne, Somme, Min, Max, Exemple de comptage, 
Centiles

Dimensions des métriques opérationnelles de Feature Store

Dimension Description

FeatureGroupName,
OperationName

Filtre les métriques d'opération d'exécution de Feature Store du groupe de 
fonctionnalités et de l'opération spécifiés. Vous pouvez utiliser ces dimensions 
pour les opérations autres que celles traitées par lots, telles que GetRecord, 
PutRecord et DeleteRecord.

OperationName Filtre les métriques d'opération d'exécution de Feature Store de l'opération 
spécifiée. Vous pouvez utiliser cette dimension pour les opérations par lots 
telles que BatchGetRecord.

Métriques de pipelines SageMaker
L'espace de noms AWS/Sagemaker/ModelBuildingPipeline inclut les métriques suivantes pour les 
exécutions de pipeline.

Deux catégories de métriques d'exécution de pipelines sont disponibles :

• Les métriques d'exécution sur tous les pipelines, qui sont les métriques d'exécution de pipeline au niveau 
du compte (pour tous les pipelines du compte courant)

• Les métriques d'exécution par pipeline, qui sont les métriques d'exécution de pipeline par pipeline

Les métriques sont disponibles à la fréquence d'une (1) minute.
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Métriques d'exécution de pipelines

Métrique Description

ExecutionStarted Nombre d'exécutions de pipeline qui ont démarré.

Unités : nombre

Statistiques valides : Moyenne, somme

ExecutionFailed Nombre d'exécutions de pipeline qui ont échoué.

Unités : nombre

Statistiques valides : Moyenne, somme

ExecutionSucceeded Nombre d'exécutions de pipeline qui ont réussi.

Unités : nombre

Statistiques valides : Moyenne, somme

ExecutionStopped Nombre d'exécutions de pipeline qui se sont arrêtées.

Unités : nombre

Statistiques valides : Moyenne, somme

ExecutionDuration Durée en millisecondes de l'exécution du pipeline.

Unités : millisecondes

Statistiques valides : Moyenne, Somme, Min, Max, Exemple de comptage

Dimensions des métriques d'exécution par pipeline

Dimension Description

PipelineName Filtre les métriques d'exécution de pipeline pour un pipeline spécifié.

Métriques d'étapes de pipeline

L'espace de noms AWS/Sagemaker/ModelBuildingPipeline inclut les métriques suivantes pour les 
étapes de pipeline.

Les métriques sont disponibles à la fréquence d'une (1) minute.

Métrique Description

StepStarted Nombre d'étapes qui ont démarré.

Unités : nombre

Statistiques valides : Moyenne, somme

StepFailed Nombre d'étapes qui ont échoué.

Unités : nombre
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Métrique Description
Statistiques valides : Moyenne, somme

StepSucceeded Nombre d'étapes qui ont réussi.

Unités : nombre

Statistiques valides : Moyenne, somme

StepStopped Nombre d'étapes qui se sont arrêtées.

Unités : nombre

Statistiques valides : Moyenne, somme

StepDuration Durée en millisecondes de l'exécution de l'étape.

Unités : millisecondes

Statistiques valides : Moyenne, Somme, Min, Max, Exemple de comptage

Dimensions des métriques d'étape de pipeline

Dimension Description

PipelineName,
StepName

Filtre les métriques d'étape pour un pipeline et une étape spécifiés.

Journaliser les événements Amazon SageMaker à 
l'aide d'Amazon CloudWatch

Pour vous aider à déboguer vos tâches de compilation, tâches de traitement, tâches d'entraînement, 
points de terminaison, tâches de transformation, instances de bloc-notes et configurations de cycle de vie 
d'instance de bloc-notes, toute information envoyée à stdout ou stderr par un conteneur d'algorithme, 
un conteneur de modèle ou une configuration de cycle de vie d'instance de bloc-notes est également 
envoyée à Amazon CloudWatch Logs. En plus de débogage, vous pouvez utiliser ces informations pour 
des analyses de progression.

Journaux

Le tableau suivant répertorie tous les journaux fournis par Amazon SageMaker.

Journaux

Nom du groupe de 
journaux

Nom du flux de journaux

/aws/sagemaker/
CompilationJobs

[compilation-job-name]

/aws/sagemaker/
Endpoints/
[EndpointName]

[production-variant-name]/[instance-id]
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Nom du groupe de 
journaux

Nom du flux de journaux

[production-variant-name]/[instance-id]/[container-name 
provided in SageMaker model] (For Inference Pipelines)

/aws/sagemaker/
groundtruth/
WorkerActivity

aws/sagemaker/groundtruth/worker-activity/[requester-AWS-
Id]-[region]/[timestamp]

/aws/sagemaker/
LabelingJobs

[labeling-job-name]

[notebook-instance-name]/[LifecycleConfigHook]/aws/sagemaker/
NotebookInstances

[notebook-instance-name]/jupyter.log

/aws/sagemaker/
ProcessingJobs

[processing-job-name]/[hostname]-[epoch_timestamp]

[domain-id]/[user-profile-name]/[app-type]/[app-name]/aws/sagemaker/
studio

[domain-id]/domain-shared/rstudioserverpro/default

/aws/sagemaker/
TrainingJobs

[training-job-name]/algo-[instance-number-in-cluster]-
[epoch_timestamp]

[transform-job-name]/[instance-id]-[epoch_timestamp]

[transform-job-name]/[instance-id]-[epoch_timestamp]/
data-log

/aws/sagemaker/
TransformJobs

[transform-job-name]/[instance-id]-[epoch_timestamp]/
[container-name provided in SageMaker model] (For 
Inference Pipelines)

Note

1. Le flux de journal /aws/sagemaker/NotebookInstances/[LifecycleConfigHook] est 
créé lorsque vous créez une instance de bloc-notes avec une configuration de cycle de vie. Pour 
plus d'informations, consultez Personnalisation d'une instance de bloc-notes à l'aide d'un script de 
configuration du cycle de vie (p. 212).
2. Pour les pipelines d'inférence, si vous ne nommez pas le conteneur, la plateforme utilise 
**container-1, container-2**, etc., selon l'ordre fourni dans le modèle SageMaker.

Pour de plus amples informations sur la journalisation des événements avec la journalisation CloudWatch, 
veuillez consulter What is Amazon CloudWatch Logs? (En quoi consiste Amazon CloudWatch Logs ?) dans 
le Guide de l'utilisateur Amazon CloudWatch.

Journaliser les appels d'API Amazon SageMaker 
avec la AWS CloudTrail

Amazon SageMaker est intégré à AWS CloudTrail, service qui enregistre les mesures prises par un 
utilisateur, un rôle ou un service AWS dans SageMaker. CloudTrail capture tous les appels d'API pour 
SageMaker en tant qu'événements, à l'exception de  InvokeEndpoint et de  InvokeEndpointAsync. Les 
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appels capturés incluent les appels provenant de la console SageMaker et les appels de code vers les 
opérations d'API SageMaker. Si vous créez un journal d'activité, vous pouvez activer l'envoi en continu 
d'événements CloudTrail à un compartiment Amazon S3, notamment d'événements pour SageMaker. Si 
vous ne configurez pas de journal d'activité, vous pouvez toujours afficher les événements les plus récents 
dans la console CloudTrail dans Event history (Historique des événements). Les informations collectées 
par CloudTrail vous permettent de déterminer la demande qui a été envoyée à SageMaker, l'adresse IP à 
partir de laquelle la demande a été effectuée, l'auteur et la date de la demande, ainsi que d'autres détails.

Pour en savoir plus sur CloudTrail, consultez le Guide de l'utilisateur AWS CloudTrail.

Par défaut, les données de journaux sont stockées dans CloudWatch Logs pour une durée indéfinie. Vous 
pouvez néanmoins configurer la durée de stockage des données de journaux dans un groupe de journaux. 
Pour de plus amples informations, veuillez consulter Change Log Data Retention in CloudWatch Logs 
(Modifier la durée de conservation des données de journaux dans CloudWatch Logs dans le Guide de 
l'utilisateur Amazon CloudWatch Logs.

Informations SageMaker dans CloudTrail
CloudTrail est activé dans votre compte AWS lors de la création de ce dernier. Lorsqu'une activité se 
produit dans Amazon SageMaker, elle est enregistrée dans un événement CloudTrail avec d'autres 
événements de services AWS dans l'historique des événements. Vous pouvez afficher, rechercher et 
télécharger les événements récents dans votre compte AWS. Pour plus d'informations, consultez Affichage 
des événements avec l'historique des événements CloudTrail.

Pour enregistrer en continu des événements dans votre compte AWS, notamment des événements pour 
Amazon SageMaker, créez un journal d'activité. Un journal d'activité permet à CloudTrail de distribuer 
les fichiers journaux vers Amazon S3 bucket. Par défaut, lorsque vous créez un journal d'activité dans la 
console, il s'applique à toutes les régions AWS. Le journal d'activité consigne les événements de toutes 
les Régions dans la partition AWS et livre les fichiers journaux dans le compartiment Amazon S3 de votre 
choix. En outre, vous pouvez configurer d'autres services AWS pour analyser et agir sur les données 
d'événements collectées dans les journaux CloudTrail. Pour en savoir plus, consultez les ressources 
suivantes :

• Présentation de la création d'un journal d'activité
• Intégrations et services pris en charge par CloudTrail
• Configuration des Notifications de Amazon SNS pour CloudTrail
• Réception des fichiers journaux CloudTrail de plusieurs régions et Réception des fichiers journaux 

CloudTrail de plusieurs comptes

Toutes les actions SageMaker, à l'exception de InvokeEndpoint et de InvokeEndpointAsync, sont 
journalisées par CloudTrail et documentées dans les Operations. À titre d'exemple, les appels vers les 
actions CreateTrainingJob, CreateEndpoint et CreateNotebookInstance génèrent des entrées 
dans les fichiers journaux CloudTrail.

Chaque événement ou entrée de journal contient des informations sur la personne ayant initié la demande. 
Les informations relatives à l'identité permettent de déterminer les éléments suivants :

• Si la demande a été effectuée avec les informations d'identification utilisateur racine ou AWS Identity and 
Access Management (IAM).

• Si la demande a été effectuée avec les informations d'identification de sécurité temporaires d'un rôle ou 
d'un utilisateur fédéré.

• Si la requête a été effectuée par un autre service AWS.

Pour plus d'informations, consultez l'élément userIdentity CloudTrail.
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Opérations effectuées par le réglage de modèle 
automatique
SageMaker prend en charge la journalisation des événements de service non API dans vos fichiers 
journaux CloudTrail pour les tâches de réglage de modèle automatiques. Ces événements sont 
liés à vos tâches de réglage, mais ne sont pas le résultat direct d'une requête du client à l'API AWS 
publique. Par exemple, lorsque vous créez une tâche de réglage d'hyperparamètres en appelant
CreateHyperParameterTuningJob , SageMaker crée des tâches d'entraînement afin d'évaluer les 
différentes combinaisons d'hyperparamètres et trouver le meilleur résultat. De même, lorsque vous appelez
StopHyperParameterTuningJob pour arrêter une tâche de réglage d'hyperparamètres, SageMaker 
peut arrêter toutes tâches d'entraînement associées, en cours d'exécution. Les événements non API de 
vos tâches de réglage sont journalisés dans CloudTrail pour vous aider à améliorer la gouvernance, la 
conformité et l'audit des risques et des opérations pour votre compte AWS.

Les entrées de journal générées par les événements de services non-API ont un eventType de
AwsServiceEvent au lieu de AwsApiCall.

Comprendre les entrées des fichiers journaux 
SageMaker
Un journal de suivi est une configuration qui permet la remise d'événements sous forme de fichiers 
journaux dans un compartiment S3 que vous spécifiez. Les fichiers journaux CloudTrail peuvent contenir 
une ou plusieurs entrées de journal. Un événement représente une demande individuelle émise à partir 
d'une source quelconque et comprend des informations sur l'action demandée, la date et l'heure de l'action, 
les paramètres de la demande, etc. Les fichiers journaux CloudTrail ne constituent pas une trace de pile 
ordonnée d'appels d'API publics. Ils ne suivent donc aucun ordre précis.

Les exemples suivants présentent une entrée de journal pour l'action CreateEndpoint, qui crée un point 
de terminaison pour déployer un modèle entraîné.

{ 
    "eventVersion":"1.05", 
    "userIdentity": { 
        "type":"IAMUser", 
        "principalId":"AIXDAYQEXAMPLEUMLYNGL", 
        "arn":"arn:aws:iam::123456789012:user/intern", 
        "accountId":"123456789012", 
        "accessKeyId":"ASXIAGXEXAMPLEQULKNXV", 
        "userName":"intern" 
    }, 
    "eventTime":"2018-01-02T13:39:06Z", 
    "eventSource":"sagemaker.amazonaws.com", 
    "eventName":"CreateEndpoint", 
    "awsRegion":"us-west-2", 
    "sourceIPAddress":"127.0.0.1", 
    "userAgent":"USER_AGENT", 
    "requestParameters": { 
        "endpointName":"ExampleEndpoint", 
        "endpointConfigName":"ExampleEndpointConfig" 
    }, 
    "responseElements": { 
        "endpointArn":"arn:aws:sagemaker:us-west-2:123456789012:endpoint/exampleendpoint" 
    }, 
    "requestID":"6b1b42b9-EXAMPLE", 
    "eventID":"a6f85b21-EXAMPLE", 
    "eventType":"AwsApiCall", 
    "recipientAccountId":"444455556666"
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}

L'exemple suivant est une entrée de journal pour l'action CreateModel, qui crée un ou plusieurs 
conteneurs pour héberger un modèle entraîné précédemment.

{ 
    "eventVersion":"1.05", 
    "userIdentity": { 
        "type":"IAMUser", 
        "principalId":"AIXDAYQEXAMPLEUMLYNGL", 
        "arn":"arn:aws:iam::123456789012:user/intern", 
        "accountId":"123456789012", 
        "accessKeyId":"ASXIAGXEXAMPLEQULKNXV", 
        "userName":"intern" 
    }, 
    "eventTime":"2018-01-02T15:23:46Z", 
    "eventSource":"sagemaker.amazonaws.com", 
    "eventName":"CreateModel", 
    "awsRegion":"us-west-2", 
    "sourceIPAddress":"127.0.0.1", 
    "userAgent":"USER_AGENT", 
    "requestParameters": { 
        "modelName":"ExampleModel", 
        "primaryContainer": { 
            "image":"174872318107.dkr.ecr.us-west-2.amazonaws.com/kmeans:latest" 
        }, 
        "executionRoleArn":"arn:aws:iam::123456789012:role/EXAMPLEARN" 
    }, 
    "responseElements": { 
        "modelArn":"arn:aws:sagemaker:us-west-2:123456789012:model/
barkinghappy2018-01-02t15-23-32-275z-ivrdog" 
    }, 
    "requestID":"417b8dab-EXAMPLE", 
    "eventID":"0f2b3e81-EXAMPLE", 
    "eventType":"AwsApiCall", 
    "recipientAccountId":"444455556666"
}

Surveillance de l'accès aux ressources des 
utilisateurs depuis Amazon SageMaker Studio

Avec Amazon SageMaker Studio, vous pouvez surveillez l'accès des utilisateurs aux ressources. Pour 
afficher l'activité d'accès aux ressources, vous pouvez configurer AWS CloudTrail pour surveiller et 
enregistrer les activités des utilisateurs en suivant les étapes décrites dans Journaliser les appels d'API 
Amazon SageMaker avec AWS CloudTrail.

Toutefois, les journaux AWS CloudTrail d'accès aux ressources répertorient uniquement le rôle IAM 
d'exécution de Studio comme identifiant. Ce niveau de journalisation est suffisant pour auditer l'activité 
des utilisateurs lorsque chaque profil utilisateur possède un rôle d'exécution distinct. Toutefois, quand 
un rôle IAM d'exécution unique est partagé entre plusieurs profils utilisateur, vous ne pouvez pas obtenir 
d'informations sur l'utilisateur spécifique qui a accédé aux ressources AWS. 

Vous pouvez obtenir des informations sur l'utilisateur spécifique qui a effectué une action dans un 
journal AWS CloudTrail lors de l'utilisation d'un rôle d'exécution partagé, à l'aide de la configuration
sourceIdentity pour propager le nom du profil utilisateur Studio. Pour plus d'informations sur l'identité 
source, consultez Surveiller et contrôler les actions prises avec les rôles endossés.
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Prérequis
• Installez et configurez l'interface AWS Command Line Interface en suivant les étapes décrites dans

Installation ou mise à jour de la dernière version de l'interface AWS CLI.
• Assurez-vous que les utilisateurs de Studio dans votre domaine ne disposent pas d'une politique leur 

permettant de mettre à jour ou de modifier le domaine Studio. 
• Tous les rôles d'exécution doivent avoir les autorisations de politique d'approbation suivantes : 

• Tout rôle endossé par le rôle d'exécution du domaine Studio doit avoir l'autorisation
sts:SetSourceIdentity dans la politique d'approbation, comme suit.

{ 
    "Version": "2012-10-17", 
    "Statement": [ 
        { 
            "Effect": "Allow", 
            "Principal": { 
                "Service": "sagemaker.amazonaws.com" 
            }, 
            "Action": [ 
                "sts:AssumeRole", 
                "sts:SetSourceIdentity" 
            ] 
        } 
    ]
}

• Lorsque vous endossez un rôle avec un autre rôle (chaînage de rôles), procédez comme suit :
• Des autorisations sont exigées pour sts:SetSourceIdentity tant dans la politique 

d'autorisations du principal qui endosse le rôle que dans la politique d'approbation de rôle du rôle 
cible. Sinon, l'opération consistant à endosser le rôle échouera.

• Ce chaînage de rôles peut se produire dans Studio ou dans tout autre service en aval, tel 
qu'Amazon EMR. Pour plus d'informations sur le chaînage de rôles, consultez Termes et concepts 
relatifs aux rôles.

Activer sourceIdentity
La possibilité de propager le nom du profil utilisateur en tant que sourceIdentity dans Studio est 
désactivée par défaut.

Pour permettre de propager le nom du profil utilisateur en tant que sourceIdentity, utilisez l'interface 
AWS CLI lors de la création et de la mise à jour du domaine. Cette fonctionnalité est activée au niveau du 
domaine et non au niveau du profil utilisateur.

Une fois cette configuration activée, les administrateurs peuvent consulter le profil utilisateur dans le journal 
AWS CloudTrail du service auquel vous avez accédé. Le profil utilisateur est donné en tant que valeur
sourceIdentity dans la section userIdentity. Pour plus d'informations sur l'utilisation des journaux 
AWS CloudTrail avec SageMaker, consultez Journaliser les appels d'API Amazon SageMaker avec AWS 
CloudTrail.

Vous pouvez utiliser le code suivant pour activer la propagation du nom du profil utilisateur en tant que
sourceIdentity lors de la création du domaine à l'aide de l'API create-domain.

create-domain
--domain-name <value>
--auth-mode <value>
--default-user-settings <value>
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--subnet-ids <value>
--vpc-id <value>
[--tags <value>]
[--app-network-access-type <value>]
[--home-efs-file-system-kms-key-id <value>]
[--kms-key-id <value>]
[--app-security-group-management <value>]
[--domain-settings "ExecutionRoleIdentityConfig=USER_PROFILE_NAME"]
[--cli-input-json <value>]
[--generate-cli-skeleton <value>]

Vous pouvez activer la propagation du nom du profil utilisateur en tant que sourceIdentity lors de la 
mise à jour du domaine à l'aide de l'API update-domain.

Pour mettre à jour cette configuration, toutes les applications du domaine doivent être dans l'état Stopped
ou Deleted. Pour plus d'informations sur la manière d'arrêter et de fermer les applications, consultez
Arrêter et mettre à jour les applis Studio.

Utilisez le code suivant pour activer la propagation du nom du profil utilisateur en tant que
sourceIdentity.

update-domain
--domain-id <value>
[--default-user-settings <value>]
[--domain-settings-for-update "ExecutionRoleIdentityConfig=USER_PROFILE_NAME"]
[--cli-input-json <value>]
[--generate-cli-skeleton <value>]

Désactivation de sourceIdentity
Vous pouvez également désactiver la propagation du nom du profil utilisateur en tant que
sourceIdentity à l'aide de l'interface AWS CLI. Cela intervient lors de la mise à jour du domaine en 
transmettant la valeur DISABLED pour le paramètre --role-session-context-config dans le cadre 
de l'appel d'API update-domain.

Note

Pour mettre à jour cette configuration, toutes les applications du domaine doivent être dans 
l'état Stopped ou Deleted. Pour plus d'informations sur la manière d'arrêter et de fermer les 
applications, consultez Arrêter et mettre à jour les applis Studio.

Dans l'interface AWS CLI, utilisez le code suivant pour désactiver la propagation du nom du profil utilisateur 
en tant que sourceIdentity.

update-domain 
 --domain-id <value>
[--default-user-settings <value>]
[--domain-settings-for-update "ExecutionRoleIdentityConfig=DISABLED"]
[--cli-input-json <value>]
[--generate-cli-skeleton <value>]

Automatiser Amazon SageMaker à l'aide d'Amazon 
EventBridge

Amazon EventBridge surveille les événements de changement d'état dans Amazon SageMaker. 
EventBridge vous permet d'automatiser SageMaker et de répondre automatiquement à des événements 
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tels qu'un changement d'état de tâche d'entraînement ou un changement d'état de point de terminaison. 
Les événements SageMaker sont envoyés à EventBridge en quasi temps réel. Vous pouvez écrire des 
règles simples pour indiquer quels événements vous intéressent et les actions automatisées à effectuer 
quand un événement correspond à une règle. Pour obtenir un exemple de création d'une règle, veuillez 
consulter Planifier un pipeline avec Amazon EventBridge (p. 3115).

Voici des exemples d'actions pouvant être déclenchées automatiquement :

• Appel d'une fonction AWS Lambda
• Appel de la fonctionnalité Exécuter la commande d'Amazon EC2
• Relais de l'événement à Amazon Kinesis Data Streams
• Activation d'une machine d'état AWS Step Functions
• Notification d'une rubrique Amazon SNS ou d'une file d'attente AWS SMS

Événements SageMaker surveillés par EventBridge
• Changement d'état d'une tâche d'entraînement (p. 3577)
• Changement d'état de tâche de réglage d'hyperparamètre (p. 3578)
• Changement d'état de tâche de transformation (p. 3580)
• Changement d'état de point de terminaison (p. 3581)
• Changement d'état de groupe de fonctions (p. 3581)
• Changement d'état de package de modèles (p. 3582)
• Changement d'état d'exécution de pipeline (p. 3583)
• Changement d'état d'étape de pipeline (p. 3584)
• Changement d'état d'une image SageMaker (p. 3584)
• Changement d'état de version d'image SageMaker (p. 3585)
• Changement d'état de déploiement de point de terminaison (p. 3585)

Changement d'état d'une tâche d'entraînement
Indique un changement d'état d'une tâche d'entraînement SageMaker.

Si la valeur de TrainingJobStatus est Failed, l'événement contient le champ FailureReason, qui 
fournit une description de la raison de l'échec de la tâche d'entraînement.

{ 
    "version": "0", 
    "id": "844e2571-85d4-695f-b930-0153b71dcb42", 
    "detail-type": "SageMaker Training Job State Change", 
    "source": "aws.sagemaker", 
    "account": "123456789012", 
    "time": "2018-10-06T12:26:13Z", 
    "region": "us-east-1", 
    "resources": [ 
        "arn:aws:sagemaker:us-east-1:123456789012:training-job/kmeans-1" 
    ], 
    "detail": { 
        "TrainingJobName": "89c96cc8-dded-4739-afcc-6f1dc936701d", 
        "TrainingJobArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-1:123456789012:training-job/kmeans-1", 
        "TrainingJobStatus": "Completed", 
        "SecondaryStatus": "Completed", 
        "HyperParameters": { 
            "Hyper": "Parameters" 
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        }, 
        "AlgorithmSpecification": { 
            "TrainingImage": "TrainingImage", 
            "TrainingInputMode": "TrainingInputMode" 
        }, 
        "RoleArn": "arn:aws:iam::123456789012:role/SMRole", 
        "InputDataConfig": [ 
            { 
                "ChannelName": "Train", 
                "DataSource": { 
                    "S3DataSource": { 
                        "S3DataType": "S3DataType", 
                        "S3Uri": "S3Uri", 
                        "S3DataDistributionType": "S3DataDistributionType" 
                    } 
                }, 
                "ContentType": "ContentType", 
                "CompressionType": "CompressionType", 
                "RecordWrapperType": "RecordWrapperType" 
            } 
        ], 
        "OutputDataConfig": { 
            "KmsKeyId": "KmsKeyId", 
            "S3OutputPath": "S3OutputPath" 
        }, 
        "ResourceConfig": { 
            "InstanceType": "InstanceType", 
            "InstanceCount": 3, 
            "VolumeSizeInGB": 20, 
            "VolumeKmsKeyId": "VolumeKmsKeyId" 
        }, 
        "VpcConfig": { 

        }, 
        "StoppingCondition": { 
            "MaxRuntimeInSeconds": 60 
        }, 
        "CreationTime": "1583831889050", 
        "TrainingStartTime": "1583831889050", 
        "TrainingEndTime": "1583831889050", 
        "LastModifiedTime": "1583831889050", 
        "SecondaryStatusTransitions": [ 

        ], 
        "Tags": { 

        } 
    }
}

Changement d'état de tâche de réglage 
d'hyperparamètre
Indique un changement d'état d'une tâche de réglage d'hyperparamètre SageMaker.

{ 
  "version": "0", 
  "id": "844e2571-85d4-695f-b930-0153b71dcb42", 
  "detail-type": "SageMaker HyperParameter Tuning Job State Change", 
  "source": "aws.sagemaker", 
  "account": "123456789012", 
  "time": "2018-10-06T12:26:13Z", 

3578



Amazon SageMaker Guide du développeur
Changement d'état de tâche de réglage d'hyperparamètre

  "region": "us-east-1", 
  "resources": [ 
    "arn:aws:sagemaker:us-east-1:123456789012:tuningJob/x" 
  ], 
  "detail": { 
    "HyperParameterTuningJobName": "016bffd3-6d71-4d3a-9710-0a332b2759fc", 
    "HyperParameterTuningJobArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-1:123456789012:tuningJob/x", 
    "TrainingJobDefinition": { 
      "StaticHyperParameters": {}, 
      "AlgorithmSpecification": { 
        "TrainingImage": "trainingImageName", 
        "TrainingInputMode": "inputModeFile", 
        "MetricDefinitions": [ 
          { 
            "Name": "metricName", 
            "Regex": "regex" 
          } 
        ] 
      }, 
      "RoleArn": "roleArn", 
      "InputDataConfig": [ 
        { 
          "ChannelName": "channelName", 
          "DataSource": { 
            "S3DataSource": { 
              "S3DataType": "s3DataType", 
              "S3Uri": "s3Uri", 
              "S3DataDistributionType": "s3DistributionType" 
            } 
          }, 
          "ContentType": "contentType", 
          "CompressionType": "gz", 
          "RecordWrapperType": "RecordWrapper" 
        } 
      ], 
      "VpcConfig": { 
        "SecurityGroupIds": [ 
          "securityGroupIds" 
        ], 
        "Subnets": [ 
          "subnets" 
        ] 
      }, 
      "OutputDataConfig": { 
        "KmsKeyId": "kmsKeyId", 
        "S3OutputPath": "s3OutputPath" 
      }, 
      "ResourceConfig": { 
        "InstanceType": "instanceType", 
        "InstanceCount": 10, 
        "VolumeSizeInGB": 500, 
        "VolumeKmsKeyId": "volumeKeyId" 
      }, 
      "StoppingCondition": { 
        "MaxRuntimeInSeconds": 3600 
      } 
    }, 
    "HyperParameterTuningJobStatus": "status", 
    "CreationTime": "1583831889050", 
    "LastModifiedTime": "1583831889050", 
    "TrainingJobStatusCounters": { 
      "Completed": 1, 
      "InProgress": 0, 
      "RetryableError": 0, 
      "NonRetryableError": 0, 
      "Stopped": 0 
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    }, 
    "ObjectiveStatusCounters": { 
      "Succeeded": 1, 
      "Pending": 0, 
      "Failed": 0 
    }, 
    "Tags": {} 
  }
}

Changement d'état de tâche de transformation
Indique un changement d'état d'une tâche de transformation par lots SageMaker.

Si la valeur de TransformJobStatus est Failed, l'événement contient le champ FailureReason, qui 
fournit une description de la raison de l'échec de la tâche d'entraînement.

{ 
  "version": "0", 
  "id": "844e2571-85d4-695f-b930-0153b71dcb42", 
  "detail-type": "SageMaker Transform Job State Change", 
  "source": "aws.sagemaker", 
  "account": "123456789012", 
  "time": "2018-10-06T12:26:13Z", 
  "region": "us-east-1", 
  "resources": ["arn:aws:sagemaker:us-east-1:123456789012:transform-job/myjob"], 
  "detail": { 
    "TransformJobName": "4b52bd8f-e034-4345-818d-884bdd7c9724", 
    "TransformJobArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-1:123456789012:transform-job/myjob", 
    "TransformJobStatus": "another status... GO", 
    "FailureReason": "failed why 1", 
    "ModelName": "i am a beautiful model", 
    "MaxConcurrentTransforms": 5, 
    "MaxPayloadInMB": 10, 
    "BatchStrategy": "Strategizing...", 
    "Environment": { 
      "environment1": "environment2" 
    }, 
    "TransformInput": { 
      "DataSource": { 
        "S3DataSource": { 
          "S3DataType": "s3DataType", 
          "S3Uri": "s3Uri" 
        } 
      }, 
      "ContentType": "content type", 
      "CompressionType": "compression type", 
      "SplitType": "split type" 
    }, 
    "TransformOutput": { 
      "S3OutputPath": "s3Uri", 
      "Accept": "accept", 
      "AssembleWith": "assemblyType", 
      "KmsKeyId": "kmsKeyId" 
    }, 
    "TransformResources": { 
      "InstanceType": "instanceType", 
      "InstanceCount": 3 
    }, 
    "CreationTime": "2018-10-06T12:26:13Z", 
    "TransformStartTime": "2018-10-06T12:26:13Z", 
    "TransformEndTime": "2018-10-06T12:26:13Z", 
    "Tags": {} 
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  }
}

Changement d'état de point de terminaison
Indique un changement d'état d'un point de terminaison d'inférence en temps réel hébergé SageMaker.

Voici un exemple d'événement avec un point de terminaison à l'état IN_SERVICE.

{ 
  "version": "0", 
  "id": "d2921b5a-b0ad-cace-a8e3-0f159d018e06", 
  "detail-type": "SageMaker Endpoint State Change", 
  "source": "aws.sagemaker", 
  "account": "123456789012", 
  "time": "1583831889050", 
  "region": "us-west-2", 
  "resources": [ 
      "arn:aws:sagemaker:us-west-2:123456789012:endpoint/myendpoint" 
  ], 
  "detail": { 
      "EndpointName": "MyEndpoint", 
      "EndpointArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:123456789012:endpoint/myendpoint", 
      "EndpointConfigName": "MyEndpointConfig", 
      "ProductionVariants": [ 
          { 
              "DesiredWeight": 1.0, 
              "DesiredInstanceCount": 1.0 
          } 
      ], 
      "EndpointStatus": "IN_SERVICE", 
      "CreationTime": 1592411992203.0, 
      "LastModifiedTime": 1592411994287.0, 
      "Tags": { 

      } 
  }
}

Changement d'état de groupe de fonctions
Indique une modification du champ FeatureGroupStatus ou OfflineStoreStatus d'un groupe de 
fonctions SageMaker.

{ 
  "version": "0", 
  "id": "93201303-abdb-36a4-1b9b-4c1c3e3671c0", 
  "detail-type": "SageMaker Feature Group State Change", 
  "source": "aws.sagemaker", 
  "account": "123456789012", 
  "time": "2021-01-26T01:22:01Z", 
  "region": "us-east-1", 
  "resources": [ 
    "arn:aws:sagemaker:us-east-1:123456789012:feature-group/sample-feature-group" 
  ], 
  "detail": { 
    "FeatureGroupArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-1:123456789012:feature-group/sample-
feature-group", 
    "FeatureGroupName": "sample-feature-group", 
    "RecordIdentifierFeatureName": "RecordIdentifier", 
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    "EventTimeFeatureName": "EventTime", 
    "FeatureDefinitions": [ 
      { 
        "FeatureName": "RecordIdentifier", 
        "FeatureType": "Integral" 
      }, 
      { 
        "FeatureName": "EventTime", 
        "FeatureType": "Fractional" 
      } 
    ], 
    "CreationTime": 1611624059000, 
    "OnlineStoreConfig": { 
      "EnableOnlineStore": true 
    }, 
    "OfflineStoreConfig": { 
      "S3StorageConfig": { 
        "S3Uri": "s3://offline/s3/uri" 
      }, 
      "DisableGlueTableCreation": false, 
      "DataCatalogConfig": { 
        "TableName": "sample-feature-group-1611624059", 
        "Catalog": "AwsDataCatalog", 
        "Database": "sagemaker_featurestore" 
      } 
    }, 
    "RoleArn": "arn:aws:iam::123456789012:role/SageMakerRole", 
    "FeatureGroupStatus": "Active", 
    "Tags": {} 
  }
}

Changement d'état de package de modèles
Indique un changement d'état d'un package de modèles SageMaker.

{ 
  "version": "0", 
  "id": "844e2571-85d4-695f-b930-0153b71dcb42", 
  "detail-type": "SageMaker Model Package State Change", 
  "source": "aws.sagemaker", 
  "account": "123456789012", 
  "time": "2021-02-24T17:00:14Z", 
  "region": "us-east-2", 
  "resources": [ 
    "arn:aws:sagemaker:us-east-2:123456789012:model-package/versionedmp-p-idy6c3e1fiqj/2" 
  ], 
  "source": [ 
    "aws.sagemaker" 
  ], 
  "detail": { 
    "ModelPackageGroupName": "versionedmp-p-idy6c3e1fiqj", 
    "ModelPackageVersion": 2, 
    "ModelPackageArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-2:123456789012:model-package/versionedmp-
p-idy6c3e1fiqj/2", 
    "CreationTime": "2021-02-24T17:00:14Z", 
    "InferenceSpecification": { 
      "Containers": [ 
        { 
          "Image": "257758044811.dkr.ecr.us-east-2.amazonaws.com/sagemaker-xgboost:1.0-1-
cpu-py3", 
          "ImageDigest": 
 "sha256:4dc8a7e4a010a19bb9e0a6b063f355393f6e623603361bd8b105f554d4f0c004", 
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          "ModelDataUrl": "s3://sagemaker-project-p-idy6c3e1fiqj/versionedmp-p-
idy6c3e1fiqj/AbaloneTrain/pipelines-4r83jejmhorv-TrainAbaloneModel-xw869y8C4a/output/
model.tar.gz" 
        } 
      ], 
      "SupportedContentTypes": [ 
        "text/csv" 
      ], 
      "SupportedResponseMIMETypes": [ 
        "text/csv" 
      ] 
    }, 
    "ModelPackageStatus": "Completed", 
    "ModelPackageStatusDetails": { 
      "ValidationStatuses": [], 
      "ImageScanStatuses": [] 
    }, 
    "CertifyForMarketplace": false, 
    "ModelApprovalStatus": "Rejected", 
    "MetadataProperties": { 
      "GeneratedBy": "arn:aws:sagemaker:us-east-2:123456789012:pipeline/versionedmp-p-
idy6c3e1fiqj/execution/4r83jejmhorv" 
    }, 
    "ModelMetrics": { 
      "ModelQuality": { 
        "Statistics": { 
          "ContentType": "application/json", 
          "S3Uri": "s3://sagemaker-project-p-idy6c3e1fiqj/versionedmp-p-idy6c3e1fiqj/
script-2021-02-24-10-55-15-413/output/evaluation/evaluation.json" 
        } 
      } 
    }, 
    "LastModifiedTime": "2021-02-24T17:00:14Z" 
  }
}

Changement d'état d'exécution de pipeline
Indique un changement de l‘état d'exécution d'un pipeline SageMaker.

{ 
  "version": "0", 
  "id": "315c1398-40ff-a850-213b-158f73kd93ir", 
  "detail-type": "SageMaker Model Building Pipeline Execution Status Change", 
  "source": "aws.sagemaker", 
  "account": "123456789012", 
  "time": "2021-03-15T16:10:11Z", 
  "region": "us-east-1", 
  "resources": ["arn:aws:sagemaker:us-east-1:123456789012:pipeline/myPipeline-123", 
 "arn:aws:sagemaker:us-east-1:123456789012:pipeline/myPipeline-123/execution/
p4jn9xou8a8s"], 
  "detail": { 
    "pipelineExecutionDisplayName": "SomeDisplayName", 
    "currentPipelineExecutionStatus": "Succeeded", 
    "previousPipelineExecutionStatus": "Executing", 
    "executionStartTime": "2021-03-15T16:03:13Z", 
    "executionEndTime": "2021-03-15T16:10:10Z", 
    "pipelineExecutionDescription": "SomeDescription", 
    "pipelineArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-1:123456789012:pipeline/myPipeline-123", 
    "pipelineExecutionArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-1:123456789012:pipeline/
myPipeline-123/execution/p4jn9xou8a8s" 
  }
}
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Changement d'état d'étape de pipeline
Indique un changement d'état d'une étape de pipeline SageMaker.

Si le cache contient un résultat, l'événement contient le champ cacheHitResult.

Si la valeur de currentStepStatus est Failed, l'événement contient le champ failureReason qui 
décrit la raison de l'échec de l'étape.

{ 
  "version": "0", 
  "id": "ea37ccbb-5e2b-05e9-4073-1daazc940304", 
  "detail-type": "SageMaker Model Building Pipeline Execution Step Status Change", 
  "source": "aws.sagemaker", 
  "account": "123456789012", 
  "time": "2021-03-15T16:10:10Z", 
  "region": "us-east-1", 
  "resources": ["arn:aws:sagemaker:us-east-1:123456789012:pipeline/myPipeline-123", 
 "arn:aws:sagemaker:us-east-1:123456789012:pipeline/myPipeline-123/execution/
p4jn9xou8a8s"], 
  "detail": { 
    "metadata": { 
      "processingJob": { 
        "arn": "arn:aws:sagemaker:us-east-1:123456789012:processing-job/pipelines-
p4jn9xou8a8s-myprocessingstep1-tmgxry49ug" 
      } 
    }, 
    "stepStartTime": "2021-03-15T16:03:14Z", 
    "stepEndTime": "2021-03-15T16:10:09Z", 
    "stepName": "myprocessingstep1", 
    "stepType": "Processing", 
    "previousStepStatus": "Executing", 
    "currentStepStatus": "Succeeded", 
    "pipelineArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-1:123456789012:pipeline/myPipeline-123", 
    "pipelineExecutionArn": "arn:aws:sagemaker:us-east-1:123456789012:pipeline/
myPipeline-123/execution/p4jn9xou8a8s" 
  }
}

Changement d'état d'une image SageMaker
Indique un changement d'état d'une image SageMaker.

{ 
  "version": "0", 
  "id": "cee033a3-17d8-49f8-865f-b9ebf485d9ee", 
  "detail-type": "SageMaker Image State Change", 
  "source": "aws.sagemaker", 
  "account": "123456789012", 
  "time": "2021-04-29T01:29:59Z", 
  "region": "us-east-1", 
  "resources": ["arn:aws:sagemaker:us-west-2:123456789012:image/cee033a3-17d8-49f8-865f-
b9ebf485d9ee"], 
  "detail": { 
    "ImageName": "cee033a3-17d8-49f8-865f-b9ebf485d9ee", 
    "ImageArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:123456789012:image/cee033a3-17d8-49f8-865f-
b9ebf485d9ee", 
    "ImageStatus": "Creating", 
    "Version": 1.0, 
    "Tags": {} 
  }
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}

Changement d'état de version d'image SageMaker
Indique un changement d'état d'une version d'image SageMaker.

{ 
  "version": "0", 
  "id": "07fc4615-ebd7-15fc-1746-243411f09f04", 
  "detail-type": "SageMaker Image Version State Change", 
  "source": "aws.sagemaker", 
  "account": "123456789012", 
  "time": "2021-04-29T01:29:59Z", 
  "region": "us-east-1", 
  "resources": ["arn:aws:sagemaker:us-west-2:123456789012:image-
version/07800032-2d29-48b7-8f82-5129225b2a85"], 
  "detail": { 
    "ImageArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:123456789012:image/a70ff896-c832-4fe8-add6-
eba25a0f43e6", 
    "ImageVersionArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:123456789012:image-
version/07800032-2d29-48b7-8f82-5129225b2a85", 
    "ImageVersionStatus": "Creating", 
    "Version": 1.0, 
    "Tags": {} 
  }
}

Pour de plus amples informations sur les valeurs d'état et leur signification pour les tâches SageMaker, 
veuillez consulter les liens suivants :

• AlgorithmStatus
• EndpointStatus
• FeatureGroupStatus
• HyperParameterTuningJobStatus
• LabelingJobStatus
• ModelPackageStatus
• NotebookInstanceStatus
• PipelineExecutionStatus
• StepStatus
• ProcessingJobStatus
• TrainingJobStatus
• TransformJobStatus

Pour de plus amples informations, veuillez consulter le Guide de l'utilisateur Amazon EventBridge.

Changement d'état de déploiement de point de 
terminaison

Important

Les exemples suivants peuvent ne pas fonctionner pour tous les points de terminaison. Pour 
obtenir la liste des fonctions pouvant exclure votre point de terminaison, veuillez consulter la page
Exclusions (p. 2843).
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Indique un changement d'état pour un déploiement de point de terminaison. L'exemple suivant montre une 
mise à jour d'un point de terminaison avec un déploiement canary bleu/vert.

{ 
    "version": "0", 
    "id": "0bd4a141-0a02-9d8a-f977-3924c3fb259c", 
    "detail-type": "SageMaker Endpoint Deployment State Change", 
    "source": "aws.sagemaker", 
    "account": "123456789012", 
    "time": "2021-10-25T01:52:12Z", 
    "region": "us-west-2", 
    "resources": [ 
        "arn:aws:sagemaker:us-west-2:651393343886:endpoint/sample-endpoint" 
    ], 
    "detail": { 
        "EndpointName": "sample-endpoint", 
        "EndpointArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:651393343886:endpoint/sample-endpoint", 
        "EndpointConfigName": "sample-endpoint-config-1", 
        "ProductionVariants": [ 
            { 
                "VariantName": "AllTraffic", 
                "CurrentWeight": 1, 
                "DesiredWeight": 1, 
                "CurrentInstanceCount": 3, 
                "DesiredInstanceCount": 3 
            } 
        ], 
        "EndpointStatus": "UPDATING", 
        "CreationTime": 1635195148181, 
        "LastModifiedTime": 1635195148181, 
        "Tags": {}, 
        "PendingDeploymentSummary": { 
            "EndpointConfigName": "sample-endpoint-config-2", 
            "StartTime": Timestamp, 
            "ProductionVariants": [ 
                { 
                    "VariantName": "AllTraffic", 
                    "CurrentWeight": 1, 
                    "DesiredWeight": 1, 
                    "CurrentInstanceCount": 1, 
                    "DesiredInstanceCount": 3, 
                    "VariantStatus": [ 
                        { 
                            "Status": "Baking", 
                            "StatusMessage": "Baking for 600 seconds 
 (TerminationWaitInSeconds) with traffic enabled on canary capacity of 1 instance(s).", 
                            "StartTime": 1635195269181, 
                        } 
                    ] 
                } 
            ] 
        } 
    }
}

L'exemple suivant indique un changement d'état pour un déploiement de point de terminaison, qui est mis à 
jour avec une nouvelle capacité sur une configuration de point de terminaison existante.

{ 
    "version": "0", 
    "id": "0bd4a141-0a02-9d8a-f977-3924c3fb259c", 
    "detail-type": "SageMaker Endpoint Deployment State Change", 
    "source": "aws.sagemaker", 
    "account": "123456789012", 
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    "time": "2021-10-25T01:52:12Z", 
    "region": "us-west-2", 
    "resources": [ 
        "arn:aws:sagemaker:us-west-2:651393343886:endpoint/sample-endpoint" 
    ], 
    "detail": { 
        "EndpointName": "sample-endpoint", 
        "EndpointArn": "arn:aws:sagemaker:us-west-2:651393343886:endpoint/sample-endpoint", 
        "EndpointConfigName": "sample-endpoint-config-1", 
        "ProductionVariants": [ 
            { 
                "VariantName": "AllTraffic", 
                "CurrentWeight": 1, 
                "DesiredWeight": 1, 
                "CurrentInstanceCount": 3, 
                "DesiredInstanceCount": 6, 
                "VariantStatus": [ 
                    { 
                        "Status": "Updating", 
                        "StatusMessage": "Scaling out desired instance count to 6.", 
                        "StartTime": 1635195269181, 
                    } 
                ] 
            } 
        ], 
        "EndpointStatus": "UPDATING", 
        "CreationTime": 1635195148181, 
        "LastModifiedTime": 1635195148181, 
        "Tags": {}, 
    }

Les états de déploiement secondaires suivants sont également disponibles pour les points de terminaison 
(trouvés dans l'objet VariantStatus).

• Creating : création d'instances pour la variante de production.

Exemple de message : "Launching X instance(s)."
• Deleting : terminaison d'instances pour la variante de production.

Exemple de message : "Terminating X instance(s)."
• Updating : mise à jour de la capacité pour la variante de production.

Exemples de messages : "Launching X instance(s).", "Scaling out desired instance 
count to X."

• ActivatingTraffic : activation du trafic pour la variante de production.

Exemple de message : "Activating traffic on canary capacity of X instance(s)."
• Baking : période d'attente pour contrôler les alarmes CloudWatch dans la configuration de restauration 

automatique.

Exemple de message : "Baking for X seconds (TerminationWaitInSeconds) with 
traffic enabled on full capacity of Y instance(s)."

3587



Amazon SageMaker Guide du développeur
Présentation

Guide de références d'API pour 
Amazon SageMaker
Présentation

Amazon SageMaker fournit des API, des kits SDK et une interface de ligne de commande que vous pouvez 
utiliser pour créer et gérer des instances de bloc-notes, ainsi que pour entraîner et déployer des modèles.

• Kit SDK Python Amazon SageMaker(Recommandé)
• Référence d'API Amazon SageMaker
• Référence d'API Amazon Augmented AI
• AWS Command Line Interface
• AWS SDK for .NET
• AWS SDK for C++
• AWS SDK for Go
• AWS SDK for Java
• AWS SDK for JavaScript
• AWS SDK for PHP
• AWS SDK for Python (Boto)
• AWS SDK for Ruby
• Spark avec Amazon SageMaker

Vous pouvez également obtenir des exemples de code à partir du référentiel GitHub des exemples de 
blocs-notes Amazon SageMaker.

• Exemples de blocs-notes

Modèle de programmation pour Amazon 
SageMaker

La création d'appels d'API directement à partir de code est fastidieuse et exige l'écriture de code pour 
authentifier vos demandes. Amazon SageMaker fournit les alternatives suivantes :

• Utilisation de la console SageMaker : avec la console, plus besoin d'écrire du code. Vous utilisez 
l'interface utilisateur de la console pour démarrer l'entraînement du modèle ou déployer un modèle. La 
console fonctionne bien pour les travaux simples, où vous utilisez un algorithme d'entraînement intégré, 
et où vous n'avez pas besoin de prétraiter les données d'entraînement.

 
• Modification d'exemples de bloc-notes Jupyter : SageMaker fournit plusieurs blocs-notes Jupyter pour 

entraîner et déployer des modèles à l'aide d'algorithmes et de jeux de données spécifiques. Commencez 
avec un bloc-notes qui dispose d'un algorithme approprié et modifiez-le en fonction de votre source de 
données et de vos besoins spécifiques.
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• Écriture de code d'entraînement du modèle et d'inférence à partir de zéro : SageMaker fournit plusieurs 

langages de kits SDK AWS (répertoriés dans la présentation), ainsi que le kit SDK Python Amazon 
SageMaker, une bibliothèque Python de haut niveau que vous pouvez utiliser dans votre code pour 
démarrer des tâches d'entraînement du modèle et déployer ensuite les modèles obtenus.

 
• Kit SDK Python SageMaker : cette bibliothèque Python simplifie l'entraînement et le déploiement des 

modèles. En plus d'authentifier vos demandes, la bibliothèque extrait les spécificités de plate-forme en 
fournissant des méthodes simples et des paramètres par défaut. Par exemple :

 
• Pour déployer votre modèle, vous appelez seulement la méthode deploy(). La méthode crée un 

artefact de modèle SageMaker, une configuration de point de terminaison, puis déploie le modèle 
sur un point de terminaison.

 
• Si vous utilisez un script d'infrastructure personnalisé pour l'entraînement de modèle, vous appelez 

la méthode fit(). La méthode crée un fichier .gzip de votre script, le charge vers un emplacement 
Amazon S3, puis l'exécute pour l'entraînement du modèle et d'autres tâches. Pour de plus amples 
informations, veuillez consulter Utilisation de cadres de machine learning, de Python et de R avec 
Amazon SageMaker (p. 14).

 
• Les kits SDK AWS : les kits SDK fournissent des méthodes qui correspondent à l'API SageMaker 

(voir Operations)). Utilisez les kits SDK pour démarrer une tâche d'entraînement du modèle 
par programmation et héberger le modèle dans SageMaker. Les clients de kit SDK authentifient 
vos demandes à l'aide de vos clés d'accès ; vous n'avez donc pas besoin d'écrire le code 
d'authentification. Ces kits sont disponibles en plusieurs langues et pour plusieurs plates-formes. Pour 
de plus amples informations, consultez la liste précédente dans la présentation.

 

Dans Démarrer avec Amazon SageMaker (p. 36), vous entraînez et déployez un modèle à l'aide d'un 
algorithme fourni par SageMaker. Cet exercice montre comment utiliser ces deux bibliothèques. Pour de 
plus amples informations, veuillez consulter Démarrer avec Amazon SageMaker (p. 36).

 
• Intégration de SageMaker dans votre flux Apache Spark : SageMaker fournit une bibliothèque pour 

appeler ses API à partir d'Apache Spark. Vous pouvez ainsi utiliser des évaluateurs basés sur 
SageMaker dans un pipeline Apache Spark. Pour de plus amples informations, veuillez consulter
Utilisation d'Apache Spark avec Amazon SageMaker (p. 15).
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Historique de documents pour 
Amazon SageMaker

Modification Description Date

Nouvelles fonctionnalités 
re:Invent 2021 (p. 3590)

Les nouvelles fonctionnalités 
suivantes ont été introduites à 
l'occasion de re:Invent 2021.

• SageMaker Canvas
• SageMaker Ground Truth Plus
• SageMaker Inference 

Recommender
• Points de terminaison sans 

serveur SageMaker
• SageMaker Studio Lab
• Blocs-notes SageMaker Studio 

et Amazon EMR
• Compilateur d'entraînement 

SageMaker

1er décembre 2021

Données en séries temporelles 
Autopilot (p. 3590)

Amazon SageMaker Autopilot 
accepte les séries temporelles 
comme entrées de modèle. Pour 
plus d'informations, veuillez 
consulter Données et types de 
problèmes Amazon SageMaker 
Autopilot.

25 octobre 2021

AWS Politiques gérées (p. 3590) Début du suivi des modifications 
pour les politiques gérées par 
SageMaker.

10 juin 2021

Nouvelles ressources re:Invent 
2020 (p. 3590)

Les nouvelles fonctionnalités 
suivantes ont été introduites lors 
de re:Invent 2020.

• Amazon SageMaker Model 
Building Pipelines

• Automatiser les MLOps avec 
des projets SageMaker

• SageMaker Edge Manager
• SageMaker Clarify
• SageMaker Data Wrangler
• SageMaker Feature Store
• Lancement de SageMaker 

Studio
• Enregistrer et déployer des 

modèles avec Model Registry

1er décembre 2020
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• Distribué SageMaker
• Profilage approfondi avec 

SageMaker Debugger

Blocs-notes Studio (p. 3590) Blocs-notes SageMaker Studio 28 avril 2020

Nouvelles fonctionnalités de 
re:Invent 2019 (p. 3590)

Les nouvelles fonctionnalités 
suivantes ont été introduites à 
l'occasion de re:Invent 2019.

• SageMaker Studio
• SageMaker Studio 

Notebooks(version 
préliminaire)

• SageMaker Experiments
• SageMaker Autopilot
• SageMaker Debugger
• SageMaker Model Monitor

3 décembre 2019

Nouvelles fonctionnalités 
re:Invent 2018 (p. 3590)

Les nouvelles fonctionnalités 
suivantes ont été introduites lors 
de re:Invent 2018.

• Amazon SageMaker Ground 
Truth

• Amazon Elastic Inference
• Ressources de SageMaker 

dansAWS Marketplace
• Pipelines d'inférence dans 

SageMaker.
• SageMaker Neo
• Rechercher dans Amazon 

SageMaker Experiments
• Apprentissage par 

renforcement
• Association de référentiels Git 

à des instances de bloc-notes 
SageMaker

• Algorithme de segmentation 
sémantique

• Fichiers manifestes augmentés 
dans les tâches d'entraînement

28 novembre 2018

Configuration des instances de 
bloc-notes (p. 3590)

Vous pouvez utiliser des 
scripts shell pour configurer 
les instances de bloc-notes 
lors de leur création ou de 
leur démarrage. Pour plus 
d'informations, consultez
Personnalisation d'une instance 
de bloc-notes.

1 mai 2018
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Prise en charge d'Application 
Auto Scaling (p. 3590)

Amazon SageMaker prend 
désormais en charge Application 
Auto Scaling pour les variantes 
de production. Pour de plus 
amples informations, veuillez 
consulter Automatically Scaling 
SageMaker Models (Scalabilité 
automatique de modèles 
SageMaker.

28 février 2018

Prise en charge de TensorFlow 
1.5 et MXNet 1.0 (p. 3590)

Les Containers de Deep 
Learning Amazon SageMaker 
prennent désormais en charge 
TensorFlow 1.5 et Apache 
MXNet 1.0.

27 février 2018

Algorithme BlazingText (p. 3590) Amazon SageMaker prend 
désormais en charge l'algorithme
BlazingText.

18 janvier 2018

Chiffrement KMS (p. 3590) Amazon SageMaker prend 
désormais en charge le 
chiffrement KMS pour les 
instances d'hébergement 
et les artefacts de modèle 
d'entraînement au repos.

17 janvier 2018

Prise en charge de 
CloudTrail (p. 3590)

Amazon SageMaker prend 
désormais en charge la
journalisation avec AWS 
CloudTrail.

11 janvier 2018

Algorithme de 
prévisions DeepAR (p. 3590)

Amazon SageMaker prend 
désormais en charge l'algorithme
DeepAR pour la prédiction de 
séries temporelles.

8 janvier 2018

Lancement de 
SageMaker (p. 3590)

Lancement 
d'Amazon SageMaker à 
l'occasion de re:Invent 2017.

28 novembre 2017
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AWSGlossaire
Pour connaître la terminologie la plus récente d'AWS, consultez le glossaire AWS dans la Référence 
générale d'AWS.
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